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Naslov master rada: Optimizacioni algoritam za reSavanje problema rasporeda

casova na fakultetima

Rezime: U ovom radu je razmatran problem rasporeda ¢asova na fakultetima (eng.
UCTP — University course timetable problem) koji pedstavlja jednu varijantu pro-
blema rasporeda u obrazovanju. Ovaj problem je NP-tezak. Ru¢no formiranje raspo-
reda ¢asova moze da bude vremenski zahtevno i da na kraju i dalje ne zadovoljava
potrebe nastavnika i studenata. Za automatizovano formiranje rasporeda, koriste se
mnogobrojne tehnike poput programiranja ogranicenja, tabu pretrage i genetskog
algoritma. DefiniSu se ogranic¢enja koja moraju da budu ispunjena kako bi reSenje
bilo zadovoljavajué¢e. U ovom radu je predlozen metaheuristicki pristup zasnovan
na metodi promenljivih okolina (eng. VNS — Variable Neighborhood Search). Rad
algoritma je demonstriran na istorijskim podacima podele nastave sa Katedre za
Racunarstvo, Matematickog fakulteta univerziteta u Beogradu. Dodatno, imple-
mentirana je veb aplikacija koja prikazuje raspored Casova dobijen iz algoritma i

omogucava filtriranje predavanja na osnovu ucionice, nastavnika i studentske grupe.

Kljucne reci: optimizacija, metoda promenljivih okolina, problem rasporeda ¢asova
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Glava 1

Uvod

Problem rasporeda ¢asova na fakultetima pripada Sirem skupu problema raspo-
redivanja resursa. Problem rasporedivanja resursa se definise kao problem alociranja
resursa tokom vremena kako bi se izvr§ila kolekcija zadataka. Cilj je dodeliti skup
entiteta ograni¢enom broju resursa tokom vremena, tako da se ispunjava skup prede-
finisanih zahteva [5]. Problem rasopreda je podskup problema rasporedivanja resursa
gde se entitetima dodeljuju vremenski termini. Entiteti mogu biti nastavne jedinice
(¢asovi), radnici, lekari, autobuske linije itd. Problem rasporedivanja resursa moze
da bude rasporedivanje zadataka koji treba da se izvrse jedanput, dok se problem
rasporeda fokusira na pravljenje ponavljaju¢eg obrasca koji se primenjuje svakog
dana, sedmice, meseca ili godine [29]. S druge strane, u literaturi se takode moze
nac¢i da se problem rasporeda i problem rasporedivanja resursa poistovec¢uju [17].

Problem rasporeda se moze definisati u raznim domenima: medicina, proizvod-
nja, transport, obrazovanje itd. U domenu medicine je potrebno napraviti raspored
dezurstava lekara, kao i termine pacijenata [2]. U domenu proizvodnje pojavljuje
se problem rasporeda radnika po smenama [20]. U domenu transporta se pravi red
voznje za avione, autobuse ili vozove gde se vodi rac¢una o potrebama putnika kao i
o bezbednosti saobracaja [3|. U obrazovanju se koriste rasporedi ¢asova u $kolama i
fakultetima, kao i rasporedi ispita [23].

Jedan od bitnih pojmova u ovom problemu, koji se pojavljuje u svim njegovim
domenima, je pojam organicenja. Da bi formirani raspored bio upotrebljiv, on mora
da ispostuje neka predefinisana ograni¢enja (npr. u problemu reda voznje autobu-
sa, jedno od ogranicenja je da dva autobusa ne mogu u isto vreme da polaze sa
istog perona). Ogranicenja se dele na tvrda (eng. hard constraint) i meka (eng. soft

constraint). Tvrda ograni¢enja su ona koja moraju biti ispunjena kako bi raspored
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imao smisla (npr. dva pacijenta ne mogu imati isti termin kod jednog lekara). Meka
ogranicenja bi bilo pozeljno ispuniti ali nisu neophodna za dopustivost rasporeda
(npr. nastavnik u $koli nema velike pauze izmedu casova koje predaje).
Objedinjenu definiciju problema u opstem slucaju je tesko precizirati, tako da se
problem rasporeda definiSe za svaki domen ponaosob. U nastavku sledi detaljniji opis
problema rasporeda u obrazovanju, a zatim vise informacija o konkretnom problemu

rasporeda ¢asova na fakultetima.

1.1 Problem rasporeda u obrazovanju

Problemi rasporeda u obrazovanju se dele u tri tipa problema: raspored ¢asova
u Skolama, raspored Casova na fakultetima i raspored ispita na fakultetima. Na

dijagramu 1.1 se moze videti ova podela.

Problemi
rasporedivanja

resursa
Problemi rasporeda
Edukacioni problemi
rasporeda

Problemi rasporeda
Sasova u Skolama

Problemi rasporeda
na fakultetima

AN

{Problemi rasporeda

Problemi rasporeda
predavanja

ispita

Slika 1.1: Dijagram podele problema rasporeda

Raspored casova u skolama predstavlja rasporedivanje ¢asova na nedeljnom ni-
vou u osnovnim i srednjim Soklama. Paci su podeljeni u odeljenja i svako odeljenje
ima svoj raspored Casova za svaki dan, a na ¢asovima nastavnici drze odedene pred-
mete. U vecini sluc¢ajeva, svaki predmet ima svoju predvidenu ucionicu. Obi¢no su

odeljenja podeljena u dve smene i daci moraju da imaju uzastopno nekoliko ¢asova

2
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bez prekida svaki dan. Pozeljno je da ni nastavnici nemaju velike pauze ali nije nu-
zno. Nastavnik ne moze da drzi vise predmeta u istom skolskom ¢asu. Napravljeni
raspored se koristi u jednoj Skolskoj godini, a svake nove godine se vrSe manje izme-
ne kako bi se prilagodili promenama nastavnog kadra. U radu [26] data je formalna
definicija problema kao i razne metode reSavanja.

Raspored ¢asova na fakultetima predstavlja formiranje rasporeda predavanja i
vezbi u jednom semestru. Podela nastave definise predavanja i vezbe gde su stu-
dentskim grupama dodeljeni nastavnici koji im predaju odredene predmete. Svako
predavanje, kao i vezbe, se smeSta u neki vremenski termin i ucionicu. Ni nastav-
nici ni studentske grupe ne smeju da imaju vise predavanja ili vezbi u isto vreme.
Pozeljno je da nastavnici i studenti nemaju velike pauze u toku jednog dana, mada
su u nekim sluéajevima jasno definisane pauze koje moraju da se ispostuju (npr.
za dorucak i rucak). Formalna definicja ovog problema data je u glavi 2. U daljem
tekstu, pojam predavanje obuhvata i predavanja i vezbe. Takode, pojam nastavnik
se odnosi i na profesore i na asistente.

Postoje jasne razlike izmedu rasporeda ¢asova u Skolama i na fakultetima. U
skolama ¢asovi moraju da po¢nu u isto vreme svaki dan, dok na fakultetima to nije
slucaj. U osnovnim $kolama daci ne smeju da imaju pauzu, dok je na fakultetima
pozeljno da studenti nemaju pauzu, ali nije obavezno. Predavanja na fakultetu se
drze u blokovima od vise casova, dok u skolama se obi¢no jedan predmet drzi vise
puta po jedan skolski ¢as u okviru jedne nedelje. Paci moraju da imaju svaki dan
casove, a studenti ne moraju.

Raspored ispita na fakultetima predstavlja raspodelu ispita za predmete u teku-
¢oj skolskoj godini. Ispiti se odrzavaju u ispitnim rokovima koji imaju jasno definisa-
ne datume pocetka i kraja. Ispiti predmeta iste studentske grupe ne smeju da imaju
preklapanja, a svakom ispitu mora da bude dodeljen adekvatan broj asistenata koji
dezuraju. Pozeljno je da su ispiti iste studentske grupe dovoljno vremenski udaljeni
jedni od drugih kako bi studenti imali vremena da ih spreme. U radu [1] data je
formalna definicija ovog problema kao i jedna metodologija za resavanje.

Problem rasporeda u skolama i fakultetima je NP-tezak. Ovo je dokazano u radu
[8] pomocu redukeije na 3-SAT problem [11]. Dokaz je raden nad primerom raspore-
da sa minimalnim brojem ogranicenja. U svim problemima rasporeda, postoji veci
broj ogranicenja i definisanih skupova entiteta (nastavnika, studenata, predmeta,

uCionica itd.).
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1.1.1 Problemi rasporeda c¢asova na fakultetima

Rué¢no sastavljanje rasporeda ¢asova na fakultetima obi¢no zahteva duzi vremen-
ski period. Treba uzeti u obzir da sva predavanja iz podele nastave treba smestiti u
ogranicen broj uc¢ionica i termina, ali tako da nijedan nastavnik i studenstka grupa
nemaju predavanja koja se preklapaju. Cak i tad, nekim nastavnicima i studentima
mogu da ne odgovaraju velike pauze, lokacije, doba dana u toku kojeg se odrzavanju
casovi itd. Zbog toga, u nauci je dosta paznje posveéeno automatizaciji ovog posla.

Prvi rad iz ove oblasti datira jo$ iz 1963. godine [12], gde se ovaj problem naziva
,Problem predmet-nastavnik”. DZzon Nigel Gont Britan u svojoj doktorskoj diserta-
ciji iz 1974 [7] formalno definiSe problem i analizira moguce pristupe resavanju. Od
tada je objavljeno mnostvo novih radova na konferencijama, u ¢asopisima i u obliku
mnogobrojnih doktorskih disertacija. Na nekim univerzitetima se ve¢ uveliko koriste
neka od ovih reSenja [23].

Vecéina pocetnih tehnika su bazirane na ljudskom pristupu resavanja problema
[24]. Odnosno, u pitanju su direktne heuristike koje koriste sukcesivno povecanje.
Delimicni raspored od nekoliko predavanja se prosiruje, predavanje po predavanje,
dok se sva data predavanja ne smeste u neki termin. Primarna ideja je da se prvo
smesti predavanje koje ima najviSe ogranic¢enja, kako god su ta ogranicenja defi-
nisana. Kasnije, istrazivac¢i su primenjivali neke opste tehnike poput celobrojnog
progamiranja, maksimalnog protoka u transportnim mrezama (eng. maximum flow
in transport networks) kao i redukovanje na problem bojenja grafa. U skorije vreme,
pristup je sve viSe baziran na programiranju ogranic¢enja i metaheuristikama poput
simuliranog kaljenja, tabu pretrage i genetskog algoritma.

U radu [24] je pokazan nacin da se problem rasporeda ¢asova na fakultetima
redukuje na problem bojenja grafa. Za svaki predmet ¢; koji slusa studentska grupa
gj postoji ¢vor my; (gde je ¢ indeks predmeta a j indeks studentske grupe). Za svaki
g; se pravi klika izmedu ¢vorova m;; (za i = 1,...,q). Za svaki vremenski termin se
definise p novih ¢vorova. Oni su svi medusobno povezani. Ovim se obezbeduje da
svim vremenskim terminima bude dodeljena razli¢ita boja. Ukoliko predmet ne sme
da se drzi u nekom terminu, svi ¢vorovi koji se odnose na taj predmet su povezani
sa tim ¢vorom termina. Ukoliko predmet mora da se drzi u nekom terminu, onda
svi ¢vorovi koji se odnose na taj predme nisu povezani sa ¢vorom tog termina. Ovaj
pristup je takode primenjen u radu [25].

Neki od radova koriste tehniku celobrojnog linearnog programiranja. U radu [27]

se koristi Lagranzova relaksacija. U [10] se problem formulise kao problem dode-
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ljivanja i reSava se redukcijom na problem kvadratnog dodeljivanja (eng. QAP —
quadratic assignment problem).

Tabu pretraga se takode pokazala kao korisna tehnika (pogledati radove Herca
[14] 1 [15]). U [14] je koriS¢ena jednostavnija verzija postavke problema, dok se u
[15] uzima u obzir da predavanja mogu biti razli¢itih duzina.

Jedna od najpoznatijih metaheuristika, genetski algoritam, se moze videti kao
tehnika u nekim radovima iz ove oblasti [16] i [19]. Kvalitet reSenja predstavljenog
hromozomom se ocenjuje pomocu fitnes funkcije u kojoj figurisu i tvrda i meka
ogranic¢enja. Genetski algoritam pocinje sa nekom inicijlanom populacijom raspore-
da (hromozoma — svaki hromozom kodira ceo raspored), zatim se vrsi evaluacija i
zakljucuje se koji hromozomi postaju roditelji naredne generacije hromozoma. Nad
tim hromozomima se vrse mutacije i ukrstanja za pravljenje nove generacije.

Metoda promenljivih okolina [21] (eng. VNS — Variable Neighborhood Search) je
jos jedan algoritam iz veStacke inteligencije koji je pronasao mesto u oblasti proble-
ma rasporeda. U radu [6] se ne koristi metoda promenljivih okolina u potpunosti,
ve¢ samo njena faza lokalne pretrage. U [28| se koristi hibridni model metode pro-
menljivih okolina i tabu pretrage. Algoritam predstavljen u ovom radu koristi metod
promenljivih okolina u celosti kako bi resio problem rasporeda ¢asova na fakultetima.

U glavi 2 opisan je problem rasporeda i predstavljena formalna definicija pro-
blema. U glavi 3 objasnjen je Metod promenljivih okolina i prikazana upotreba
algoritma na problem iz rada. U glavi 4 prolazi se kroz rad algoritma na primeru

rasporeda ¢asova na Matematickom fakultetu.
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Definicija problema

Problem rasporeda ¢asova na fakultetima odlikuje pravljenje rasporeda za pre-
davanja jednog fakulteta. Jedno predavanje drzi jedan nastavnik koji predaje jedan
predmet studentskoj grupi u odredenom vremenskom terminu i odredenoj uc¢ionici.
Svaki predmet traje odreden broj Skolskih casova i moze da zahteva neku opre-
mu (npr. ra¢unare). Svaka studentska grupa moze da ima svoje podgrupe. Studenti
jedne grupe slusaju odredeno predavanje u jednom terminu. Svaki student jedne
grupe pripada jednoj njenoj podgrupi i u okviru nje slusa odredene vezbe u jednom
terminu. Svaka ucionica se nalazi u nekoj od fakultetskih lokacija i moze da bude
snadbevena odredenom opremom. Izmedu svake dve fakultetske lokacije je jasno
definisana vremenska udaljenost.

Raspored casova je dopustiv ukoliko su sva planirana predavanja organizova-
na i postuju neka zdravorazumska ograni¢enja kao Sto su: da nastavnik ne moze
da predaje dva predmenta u isto vreme, da studentima ne smeju da se preklapaju
predavanja i da je ucionica adekvatno opremljena za predmet koji se drzi u njoj.
Pored toga, postoje ogranic¢enja koja bi bilo pozeljno ispostovati ali nije neophodno.
Primeri toga su da nastavnici i studentske grupe imaju $to manje pauza izmedu pre-
davanja, kao i da su ispunjene Zelje nastavnika u vezi sa terminima kada preferiraju
da drze predavanje.

Veliki broj radova je formalno definisalo problem rasporeda ¢asova, kao i skupove
mekih i tvrdih ogranicenja. Neke od definicija se mogu naéi u slede¢im radovima i
doktorskim disertacijama [12], [4], [9], [18], [13] i [22]. Iako su sve definicije iz navede-
nih radova sli¢ne i definiu neka zajednic¢ka ogranicenja, po dosta toga se razlikuju
zbog razli¢itih sistema na raznim univerzitetima i fakultetima. Neka ograni¢enja

definisana u jednom radu za konkretan fakultet mogu da budu kontradiktorna sa
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ogranic¢enjima iz drugog rada, zbog toga je u ovom radu je predstavljena formalna
defincija problema koja uzima u obzir podelu nastave i ograni¢enja na Matematic-
kom fakultetu Univerziteta u Beogradu. Ova definicija moze da se posmatra kao
modifikacija i nadogradnja na prethodne formalne definicije. U nastavku glave sledi

ova definicija kao i detaljniji opis koriséenih ogranicenja.

2.1 Formalna definicija problema

Neka su date sledec¢e promenljive:

L ={l,ls,...,1,} — skup nastavnika (eng. lecturers).

C ={ci,ca, ..., } — skup predmeta (eng. classes).

G ={91,92, ..., gp} — skup studentskih grupa i podgrupa (eng. groups).

o I' = {ti1,t12, .-, taan} — skup uzastopnih vremenskih intervala (eng. time-
stamps) rasporedenih po danima, gde je a; broj ukupnih dana, a ay broj
vremenskih intervala u jednom danu. Duzina jednog vremenskog intervala je

jednaka trajanju jednog skolskog casa.

R ={ry,79,...,r4} — skup ucionica (eng. rooms).

V = {v1,v9,...,vs} — skup lokacija (eng. venues).

E = {ej,ea,...,e;} — skup razli¢ite opreme (eng. equipment), potrebne za po-

jedina predavanja.

Neka je za svako ¢ € C definisana uredena dvojka (e, s) € (E x {1,2,3}) koja
predstavlja neophodnu opremu i broj ¢asova za jedan predmet. Neka jesa ' C Gx G
definisana relacija izmedu studentske grupe i podgrupe u kojoj za svaku uredenu
dvojku (g1, ¢g2) € I' vazi da je grupa ¢g; podgrupa grupe go, odnosno da je grupa go
nadgrupa grupe g;. Neka je svakoj ucionici () dodeljena uredena dvojka (v,e) €
(V x E) koja predstavlja lokaciju i opremljenost ucionice. Neka d : V' x V. — N
preslikava svake dve lokacije u vreme potrebno da se prede sa jedne lokacije na
drugu. Pritom je vreme izrazeno celobrojno kao broj skolskih casova zaokruzen na
gore.

Uredena petorka ([, ¢, g,t,7) € x C LXCXxGXT x R predstavlja jedno predavanje

u rasporedu ¢asova, odnosno znaci da predavac [ predaje predmet ¢ studentskoj grupi
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g sa pocCetkom u vremenskom intervalu ¢ u ucionici r. Neka je X partitivni skup
od L x U x G xT x R. Tada je x € X jedan kandidat rasporeda ¢asova, ne nuzno
dopustiv.

Skup iskaza P je skup svih moguéih ograni¢enja nad rasporedom cCasova x € X.
Ogranicenje p € P nad rasporedom c¢asova x moze biti naruseno ili nenaruseno.

Ograni¢enja mogu biti, kao sto je ranije rec¢eno, tvrda i meka.

Definiicija 1 Raspored casova x € X je dopustiv ukoliko nijedno tvrdo ograni-

cenje p € P nije naruseno nad njim.

Potrebno je otkriti resenje koje je dopustivo i pritom je narusenost mekih ogra-

ni¢enja minimalna.

2.2 Ogranicenja

DefiniSemo cetiri tipa ograni¢enja koja se javljaju u problemu rasporeda casova.
To su: eksplicitna tvrda ograni¢enja, implicitna tvrda ogranic¢enja, eksplicitna meka

ograni¢enja i implicitna meka ogranicenja.

2.2.1 Eksplicitna tvrda ogranicenja

Neka su dati ulazni podaci u obliku skupa uredenih trojki T C L x C' x G koji
predstavljaju podelu nastave. Uredena trojka ([, ¢, g) € T predstavlja jedno predava-
nje predmeta c koje drzi nastavnik [ studentskoj grupi g. Ova uredena trojka takode
oznacava jedno eksplicitno tvrdo ogranicenje obelezeno sa peh(i, ¢,g) € P. Ograni-
Cenje peh(f, ¢, g) je naruseno ukoliko u rasporedu ¢asova ne postoji (l: ¢, g,t,r) Ex

za konkretne Z, cig.

2.2.2 Implicitna tvrda ogranicenja

Sva implicitna tvrda ogranic¢enja p;,(z) € P se odnose za neku konkretnu petorku
(i 6,0, 1, 7) iz celokupnog rasporeda ¢asova x. Definisana su slede¢im skupom pravila

(predstavljana su bez matematicke formulacije):

e Nastavnik ne moze da drzi dva ili vise predavanja u isto vreme.

e Studentska grupa ne moze da pohada dva predavanja u isto vreme.
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e Ukoliko je studentska grupa A podgrupa grupe B, onda predavanja za grupe

A i B ne mogu da budu u isto vreme.

e U odredenoj ucionici moze da se odvija samo jedno predavanje u jednom

gkolskom ¢asu.

e Ukoliko nastavnik ili studentska grupa ima predavanja na razli¢itim lokacijama
u jednom danu, mora da postoji dovoljno veliki vremenski interval izmedu tih

predavanja.

e Svako predavanje mora uzastopno da traje predvideni broj vremenskih inter-

vala.

e Ukoliko predmet zahteva specificnu opremu, uc¢ionica u kojoj se odrzava mora

biti adekvatno opremljena.

Ogranicenje p;,(x) je naruseno ukoliko postoji petorka (I, ¢, g,t,7) € = koja ne

ispunjava neko od pravila iz skupa pravila.

2.2.3 Eksplicitna meka ogranicenja

Eksplicitna meka ogranic¢enja je pozeljno ispuniti, ali nije nuzno. Uglavnom se
odnose na preferencije i pogodnosti za nastavnike ili studente. Neka su dati sledeci

ulazni podaci:

e Skup Ly C L x T x {true, false} koji predstavlja vremenske preferencije
nastavnika. Uredena trojka (I,¢,b) € Lr predstavlja jednu preferenciju na-
stavnika [ vezanu za vremenski interval ¢. Ukoliko je b = false onda nastavnik
[ ne zeli da drzi predavanja u vremenskom intervalu ¢. Ukoliko je b = true
nastavnik [ Zeli da drzi predavanja u vremenskom intervalu ¢. Ukoliko u skupu
L7 ne postoji (Z, t, b) za konkretne vrednosti li t, onda je nastavniku isvejedno

da li ¢e drzati predavanja u terminu .

e Skup Ly C L x V koji predstavlja preferencije nastavnika prema odredenim
lokacijama. Uredena dvojka (I,v) € Ly predstavlja jednu instancu preferencije

nastavnika [ koji zeli da drzi sva svoja predavanja na lokaciji v.

Ove preferencije takode oznacavaju ograni¢enja pes(l,t,b) i pes(l,v), koja su na-
rusena ukoliko u rasporedu ¢asova postoji (I, ¢, g, t, ) € x koji ne ispunjava neku od

gorenavedenih preferencija.
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2.2.4 Implicitna meka ogranicenja

Sva implicitna meka ograni¢enja su predstavljena kroz skup iskaza koji mogu biti
tacni za raspored ¢asova z. Implicitno meko ograni¢enje p;s(x) je naruseno ukoliko
postoji studentska grupa ¢ ili nastavnik [ u rasporedu ¢asova za koje je tacno neko

od sledeéih iskaza:

Studentska grupa ima pauze izmedu predavanja u toku jednog dana (uzimaju

se u obzir i studentske podgrupe).

Studentska grupa menja lokaciju predavanja u toku jednog dana (uzimaju se

u obzir i studentske podgrupe).

Nastavnik ima pauze izmedu predavanja u toku jednog dana.

Nastavnik menja lokaciju predavanja u toku jednog dana.

Za neku studentsku grupu ili nastavnika jedan od iskaza moze biti tac¢an vise puta
(npr. nastavnik menja lokaciju dva ili vise puta u toku jednog dana, nastavnik menja
lokaciju vise dana). Tada je viSe puta naruseno isto ogranicenje p;s(z). Idealno, p;s(x)
treba da bude 0, odnosno nijedan iskaz ne treba da bude tac¢an. Drugim recima,
potrebno je minimizovati broj tacnih iskaza i time minimizovati broj narusenih

ogranicenja p;s(z)
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Glava 3

Predlozeni algoritam za raspored

¢asova

Ovaj rad predlaze algoritam za pravljenje rasporeda ¢asova na Matematickom
fakultetu pomoéu VNS metodologije. U ovoj glavi su prvo opisani ulazni podaci i
kako se oni pripremaju za algoritam, zatim, prikazan je VNS algoritam kao i njegova

primena na konkretnom problemu iz rada. Kompletan kod se moze naci na [30].

3.1 Ulazni podaci i njihova priprema

Ulazni podaci neophodni za rad algoritma su:

Podela nastave svih katedri na fakultetu.

Informacije o studentskim grupama.

Spisak svih dostupnih lokacija.

Spisak svih dostupnih ucionica i raspolozive opreme u njima.

Preferencije nastavnika.

Podela nastave sadrzi informacije o predvidenim predavanjima za tekuéu skolsku
godinu. Za svako predavanje je definisano ime predmeta, nastavnik koji ga drzi, gru-
pa studenata koji ga slusaju, fond ¢asova, kao i semestar u kom se drzi. Fond ¢asova
pruza informaciju koliko treba da traju predavanja za jedan predmet. Predavanja
imaju onoliko termina koliko imaju grupa tj. dve ili vise grupa ne mogu da imaju

isti termin jednog predavanja.
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Informacije o studentskim grupama predstavljaju podelu studenata u disjunktne
grupe. Grupe dalje mogu da se dele na disjunktne podgrupe. Podgrupe se tretiraju
kao grupe, s tim sto njihova predavanja ne smeju da imaju preklapanja sa predava-
njima njihove nadgrupe.

Spisak svih dostupnih lokacija predstavlja podatke o lokacijama gde predavanja
mogu da se odrze. Svaka lokacija ima svoje ime i definisanu listu udaljenosti od
ostalih lokacija. Te udaljenosti su izrazene u vremenskim intervalima.

Spisak svih dostupnih ucionica predstavlja informaciju o prostorijama u kojima
je moguce drzati predavanje. Ucionica ima definisanu lokaciju, kao i informaciju da
li je opremljena dodatnom opremom, poput racunara.

Preferencije nastavnika predstavljaju spisak Zeljenih i nezeljenih termina, kao i
zeljenih lokacija nastavnika. Ove podatke nastavnici popunjavaju ponaosob i algo-
ritam se trudi da ih ispuni.

Pomocu ovih podataka, pripremaju se podaci za rad algoritma. Oni su predsta-

vljeni u vidu slede¢ih tabela:
e Nastavnici;
e Grupe;
e Predmeti;
e Nastavni program,;
Tabela nastavnici predstavlja metapodatke nastavnika. Ona ima sledece kolone:

e Ime — ime nastavnika.

Pozeljno vreme — Zeljena satnica nastavnika.

Nepozeljno vreme — satnica kada nastavnik ne Zeli da drzi nastavu.

Pozeljna lokacija — lista zeljenih lokacija nastavnika.

Tabela Grupe predstavlja metapodatke grupa. Ona ima slede¢e kolone:
e Ime — ime grupe.

e Roditelj — ime roditelj grupe (ukoliko postoji).

e Deca — lista dece grupe (ukoliko barem jedno dete postoji).

12
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Tabela Predmeti predstavlja metapodatke predmeta. Ona ima sledec¢e kolone:
e Ime — ime predmeta. Sadrzi sufiks ,yezbe” ukoliko su u pitanju vezbe.
e Oprema — oprema potrebna za odrzavanje predmeta (na primer rac¢unari).

e Broj ¢asova — nedeljni broj sati nepohodan za odrzavanje predmeta. Na Ma-

tematickom fakultetu svi casovi istog predmeta se odrzavaju vezano.

Tabela Nastavni program je najbitnija tabela za rad algoritma. Ona sadrzi re-
lacije izmedu tabela Nastavnici, Grupe i Predmeti. Odnosno, jedan red ove tabele
predstavlja predavanje konkretnog predmeta koji slusa konkretna grupa i koji drzi
konkretan nastavnik. Umesto grupe, sadrzi listu grupa koje slusaju to predavanje.

Navedene tabele, zajedno sa Spiskom svih dostupnih lokacija i ucionica, pred-
stavljaju neophodne podatke za rad algoritma. U tabeli 3.1 su prikazani primeri
podataka koji se mogu na¢i u ovim tabelama.

Na Matematickom fakultetu, predavanja se drze radnim danima od ponedeljka
do petka. Svakog radnog dana predavanja se mogu odrzavati od 8h do 21h, §to znaci
da vremenskih intervala, u trajanju od jednog sata, za jedan dan ima 13, a ukupno

65 u toku radne nedelje.
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Tabela 3.1: Pripremljeni podaci za algoritam

Tabela Nastavnici

Ime Preferirano Nepreferirano Preferirana
nastavnika vreme vreme lokacija
Petar Petrovi¢ Ponedeljak Cetvrtak Vracar
9:00 - 18:00 12:00 - 20:00
Tabela studentske grupe

Ime grupe Roditelj Deca

ml Nema mla, mlb

mla ml Nema

mlb ml Nema

Tabela predmeti

Ime predmeta Oprema Broj casova
Matematika 1 Nema 3
Matematika 1 - | racunari 2
vezbe
Tabela Nastavni program
Ime nastavnika | Ime predmeta Ime grupe
Petar Petrovié Matematika 1 ml
Tabela Ucionice
Ime ucionice Lokacija Oprema
101 Vracar racunari
Tabela Lokacije
Ime Lista
lokacije udaljenosti
Vracar 1h, 2h
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3.2 Predlozeni VNS metod

Algoritam predlozen u radu koristi gore navedene podatke i kao izlaz proizvodi
tabelu raspored casova, koja svakom predavanju dodeljuje uredeni par sac¢injen od
vremenskog intervala i uc¢ionice. Ovo se postize upotrebom VNS metoda koji ée biti

opisan u daljem tekstu.

3.2.1 VNS metod

Metoda promenljivih okolina (eng. VNS — Variable Neighbourhood Search) je
metaheuristicki algoritam za reSavanje kombinatornih i globalnih optimizacionih
problema. Prvi put je izloZena 1997. u radu [21|. Metoda je razvijena za reSavanje
problema diskretne optimizacije i zbog svoje jednostavnosti, u pogledu implementa-
cije i usStede na memorijskim i vremenskim resursima, je pogodna za Siroku upotrebu.
Glavna ideja algoritma je sistemati¢na promena okoline u dve faze. Prva faza je faza
spustanja (eng. descent) kako bi se nasao lokalni optimum. Druga faza je faza raz-
mrdavanja (eng. shaking) kako bi se izaslo iz odgovarajuce doline, odnosno lokalnog
optimuma. Algoritam prolazi ove dve faze naizmeni¢no kako bi tezio ka globalnom
optimumu.

Neka je x tacka u prostoru pretrage, tj. neko resenje posmatranog optimiza-
cionog problema. Sa Ni(z) je oznacena k-ta okolina tacke x, odnosno skup svih
reSenja koja su do na parametar £ blizu reSenju x. U praksi se opseg vrednosti &
bira iz {kmin, ---s kmaz - Veéina heuristika lokalnih pretrazivanja koristi samo jednu
strukturu okoline, to jest vazi da je ke = 1. Cesto vazi da su strukture okolina
ugnjezdene tj. Ny C Ny C N3 C ... C Ng, ... Tacka x € X je lokalni minimum
za okolinu Nj, ukoliko ne postoji ' € Ni(z) takvo da vazi f(z') < f(x). Nakon
nalazenja lokalnog optimuma, algoritam nastavlja pretragu na neke druge nacine,

obi¢no razmrdavanjem. VNS algoritam podrazumeva da:

e Lokalni minimum jedne okoline tacke x nije nuzno isti kao lokalni minimum

neke druge okoline tacke x.

e Globalni minimum okoline tacke x je najmanji lokalni minimum svih mogué¢ih

okolina tacke z.

e U vedini slucajeva, lokalni minimumi vise struktura okoline su relativno blizu

jedan drugom.
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Poslednja stavka ukazuje na to da lokalni optimum ¢esto daje neku informaciju

o globalnom optimumu. Sledi algoritam za promenu strukture okoline [1]:

Algorithm 1 Promena okoline

function PROMENAOKOLINE(z, 2, k)
if f(z') < f(z) then
x < 2 // Napravi prelaz u novo reenje
k < kpin // Vrati se na inicijalnu okolinu
else
k< k+1 // Idi na slede¢u okolinu
end if
return z, k
end function

Funkcija PromenaOkoline() poredi trenutnu vrednost f(z) sa novom vrednoséu
f(z") dobijenom iz k-te okoline. Ukoliko je nova vrednost manja, azurira se trenutna
vrednost i k se postavlja na prvu okolinu. U suprotnom, uzima se slede¢a okolina.

Osnovni VNS algoritam kombinuje sistematske i stohasticke promene okoline.

Sistematski deo je ostvaren pomocu lokalne pretrage. Sastoji se iz tri koraka:
1. Izbor pocetnog z.

2. Pronalazenje smera silaska iz « unutar okoline Ni(x) — gde je k konstanta, i

obi¢no iznosi jedan ili dva.
3. Pomeranje u minimalno f(z) unutar okoline N;(z) u tom smeru.

Ukoliko u iteraciji nije nadeno bolje reSenje, pretraga prestaje, u suprotnom
sledi naredna iteracija. Ovo je prikazano u algoritmu [2|, gde je pretpostavljeno da
je poCetno z dato. Povratna vrednost je lokalni minimum z'.

Posto najstrmiji spust moze da bude vremenski zahtevan, alternativa je heuri-
stika prvog spusta (eng. first descent). Elementi 2 € Ni(z) su slucajno sortirani i
pomeraj je postignut ¢im se naide na prvo spustanje. Ovo je prikazano u algoritmu
[3].

Stohasticki deo algoritma, pod nazivom razmrdavanje (eng. shaking), je ostvaren
pomoc¢u nasumicnog izbora tacke iz k-te okoline. Ovo je prikazano u algoritmu [4].

Rezultat stohastickog dela algoritma se uzima kao inicijalno = za sistematski deo
algoritma. Zatim se vrsi promena strukture okoline. Ovaj postupak se ponavlja ite-

rativno dok nije ispunjen kriterijum zaustavljanja. U narednom primeru kriterijum
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Algorithm 2 Najbolje poboljsanje (najstrmiji spust — eng. steepest descent)

function NAJBOLJEPOBOLJSANJE(z) :
repeat
T
for 2" in N;(z) do
if (f(z") < f(z)) then
Tz
end if
end for
until (f(z) > f(z'))
return z’
end function

Algorithm 3 Prvo pobojsanje (prvi spust — eng. first descent)

function PRVOPOBOLJSANJE(z) :
repeat
z
nasumicnoSortirajElemente Okoline( N (x))
for z” in N;(z) do
if (f(«") < f(2)) then
Tz
break
end if
end for
until (f(z) > f(2'))
return z’
end function

Algorithm 4 Razmrdavanje

function SHAKE(z, k) :
x <« izaberiNasumicniElementlzOkoline(Ny(x))
return 2’

end function
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zaustavljanja je procesorsko vreme i koristi se najbolje poboljSanje za deterministicki
deo [5].

Algorithm 5 Osnovni VNS algoritam

function METODAPROMENEOKOLINE(Z, kpaz, tmaz)
t<+0
while ¢t < t,,,,, do
repeat
¢ < Ramrdavanje(z, k)
z" < NagboljePoboljsanje(x)
z, k < PromenaOkoline(x,z" , k)
until £ = k0
t < CpuTime()
end while
return z
end function
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3.2.2 Primena VNS na pravljenje rasporeda casova

U ovoj sekciji je predstavljen opis implementacije VNS algoritma za pravljenje
rasporeda ¢asova na Matematickom fakultetu. Skup resenja X je skup svih rasporeda
¢asova koje je mogucée napraviti pomocu datog nastavnog programa. ReSenje z je
jedan raspored casova iz tog skupa. ReSenje je predstavljeno kodiranjem datim u
narednoj sekciji. Fitnes funkcija f(z) predstavlja sumu naruSenih ogranicenja u
datom rasporedu casova x. Detaljniji opis sledi u sekciji Fitnes funkcija.

Razmdravanje koriséeno u algoritmu je prikazano u sekciji Razmdravanje. Lo-
kalna pretraga koristi najstrmiji spust i detaljnije je prikazana u sekciji Lokalna

pretraga. Poslednja sekcija sadrzi prikaz celokupnog algoritma.

Kodiranje

Jedno predavanje na fakultetu je definisano sa nastavnikom koji ga drzi, predme-
tom koji se predaje i studentskom grupom koja ga slusa, (I,¢,g) € Tc C Lx C x G.
Kod je, dakle, predstavljen skupom svih predavanja. Svakom predavanju se dode-
ljuje promenljiva (t,7) € Ty C T x R, gde t predstavlja vremenski interval u kom
predavanje pocinje, a r ucionicu u kojoj se odrzava. Ovim je obezbedeno da je za
svako predavanje jedinstveno definisano vreme i mesto odrzavanja, Sto je dovoljno
da raspored casova, x € X, bude u potpunosti definisan.

Alternativno, kodiranje je moguée definisati i kao matricu vremenskih intervala i
ucionica, dimenzije |T'| x |R|. Svakom elementu te matrice se dodeljuje promenljiva
(l,e,9) € Te € L x C x G. Veliki broj elemenata ostaje prazan, zato $to su u
veéini vremenskih intervala neke uc¢ionice slobodne. U ovom radu je koriséeno prvo

kodiranje.

Inicijalizacija

Za inicijalni kod, potrebno je svakom elementu (I,¢,g) € Tc = L x C x G
dodeliti nasumicno (t,r) € Tr = T x R, bez obzira na to da li je time naruseno neko

ogranicenje.

Fitnes funkcija

U ovoj sekciji, definisana je fitnes funkcija koju je potrebno minimizovati.
Uzmimo dva rasporeda ¢asova, xq i z3. Neka su Py (z), Ps(x) redom broj naruse-

nih tvrdih i mekih ogranicenja u rasporedu casova z. Sva meka ogranicenja iz Ps(x)
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se podjednako vrednuju. Neka je f(z) vrednost fitnes funkcije u . Trebalo bi da

bude zadovoljeno sledece:

1. Ph(.QTl) = Ph(ﬂfz),Ps(-Tl) < Ps(xQ) = f(xl) < f(xQ)

2. Ph(fbl) < Ph({L‘Q) = f(fEl) < f(xg)

Drugim re¢ima, funkcija pretrage predstavlja broj narusenih tvrdih i mekih ogra-
nicenja, s tim Sto se strozije gleda na tvrda ograni¢enja. Ukoliko jedan raspored
¢asova ima manje narusenih tvrdih ogranicenja od drugog, onda je on bolji. Ukoliko
oba rasporeda Casova imaju jednak broj narusenih tvrdih ogranicenja. onda je bolji
onaj koji ima manji broj narusenih mekih ogrnicenja.

Neka je Psprq najveci moguéi broj narusenih mekih ograni¢enja u jednom ra-
sporedu. Onda se moze definisati fitnes funkcija kao:

P, (x
@) = Pulo) +

Dopustivo resenje rasporeda ¢asova ne sme da ima nijedno naruseno tvrdo ogra-
nicenje. Ovako definisana fitnes funkcija ¢ée biti manja od vrednosti jedan akko
reSenje ne narusava nijedno tvrdo ogranicenje. Dakle, za kranje reSenje rasporeda
¢asova « mora da vazi f(z) < 1.

Ovakvom formulom je obezbedeno da je broj tvrdih ograni¢enja uvek prioritet,
¢ak i kad su narusena sva moguca meka ogranic¢enja. Zatim, ukoliko jedan raspo-
red ¢asova nema nijedno narusSeno tvrdo ogranicenje, a ima puno narusenih mekih
ogranicenja, bi¢e bolji od rasporeda koji ima naruseno samo jedno tvrdo ograni-
¢enje i nijedno meko ogranic¢enje. Ovo ide u prilog ¢injenici da raspored ¢asova sa
narusenim bar jednim tvrdim ogranic¢enjem nije dopustiv.

Ovakvo definisanom fitnes funkcijom se obezbeduje da male popravke u raspore-
du dovode do malih popravki u fitnes funkciji. Time ¢e se sekvencijalnim popravkama

rasporeda teziti ka optimumu fitnes funkcije.

Razmrdavanje

Minimalna perturbacija je najmanja moguc¢a promena rasporeda casova. Defini-

Semo dve vrste minimalne perturbacije:

1. 1-zamena - za dve uredene petorke (Iy, 1, g1,t1,71) 1 (l2, Ca, g2, ta, 72) formiraju

se nove petorke (Iy, ¢y, g1,t2,72) 1 (l2, €2, g2, 1, 71).
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2. 1-promena - za jednu uredenu petorku ([, ¢, g, t, ) formira se izmenjena petorka

(I,c,g,t',7") gdesut € Tir € R nasumiéne vrednosti.

Razmdravanje je postignuto tako $to se vrsi £ minimalnih perturbacija. Broj k

je ulazni parametar u funkciju i zavisi od trenutne okoline.

Algorithm 6 Razmrdavanje

function RAZMRDAVANJE(Z, ey )
k<« 0
while k£ < k,,,, do
x < minPerturbation(x)
k< k+1
return z

U radu se koriste samo 1-promena minimalne perturbacije. Razlog za to je sto
o . .o . . . . . / .o
l-zamena minimalna perturbacija nikad neée uzeti u obzir neke nove t i r koji ne

figurisu ni u jednoj uredenoj petorci (I, ¢, g,t,r) iz trenutnog rasporeda.

Lokalna pretraga

U fazi lokalne pretrage, algoritam pokusava da u svakom koraku nade bolje rese-
nje u odredenoj okolini. Skup svih rasporeda ¢asova koji se dobiju primenom jedne
minimalne perturbacije nad z se zove okolina od x. U jednom koraku lokalne pretra-
ge, proverava se da li moze da se nade bolji raspored u okolini od x. Ukoliko postoji
takav z raspored, on sada postaje novi . Ovaj korak se ponavlja sistemati¢no dok
god postoji bolji raspored u okolini. Novi raspored iz okoline x moze da se izabere

na dva nacina:
1. Prvo poboljsanje — uzima se prvi bolji raspored od x iz njegove okoline.
2. Najbolje poboljsanje — uzima se najbolji raspored u okolini x.

U radu se koristi Najbolje poboljsanje s obzirom da nije mnogo vremenski za-
htevnije a obi¢no daje bolji rezultat.
Skup svih minimalnih perturbacija nad = koje se mogu dobiti su definisane na

sledeéi nadin:

1. Za svaku uredenu trojku (I, ¢, g) promena njegovog t na bilo koji t; € T" definiSe

jednu minimalnu perturbaciju.
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2. Za svaku uredenu trojku (I,c,g) promena njegovog r na bilo koji r; € R

definise jednu minimalnu perturbaciju.

Drugim rec¢ima, algoritam svako predavanje pokusava da smesti u bilo koji drugi
termin ili u bilo koju drugu ucionicu. U koraku kada je x najbolji raspored u svojoj

okolini, faza lokalne pretrage se prekida.

Algorithm 7 Lokalna pretraga

function LOKALNAPRETRAGA(x) :
while true do
x'  NaiNajboljiUOkolini(z)
if f(z') < f(z) then
x4
else
return x

Funkcija NaiNajboljiUQOkolini vraca x sa najboljom vrednoséu funkcije pre-

trage iz okoline, kao $to je veé¢ obrazlozeno u radu.

Celokupan algoritam

Neka k predstavlja trenutni parametar koji se prosleduje funkciji za razmdrava-
nje. Neka je k,;,, inicijalno, a k.. najveée dozvoljeno k. Neka je t; poc¢etna podela
nastave. U jednoj iteraciji algoritma se vrsi prvo razmrdavanje sa datim parame-
trom k, a zatim lokalna pretraga nad rasporedom ¢asova x. Ukoliko smo nasli bolje
reSenje, uzimamo to resSenje i vracamo parametar k£ na inicijalnu vrednost. Zatim
pocinjemo sledecu iteraciiju sa novim rasporedom casova. Ukoliko nismo nasli bolje
reSenje, povec¢avamo k za 1.

Glavna ideja je da ukoliko nije pronadeno bolje reSenje znaci da je algoritam
dosao do nekog lokalnog minimuma. Da bi algoritam izaSao iz njega, potrebno je da
se odradi razmdravanje. Sto je vece k dato, okolina je Sira pa ¢e razmdravanje poten-
cijalno dati resenje dosta razli¢ito od trenutnog. Postepeno se povecava k kako bi se
algoritam pomerio najmanje koliko je potrebno da bi izasao iz lokalnog optimuma.
Razlog za ovo je sto je pretpostavka da su lokalni optimumi blizu globalnog optimu-
ma. Parametar k,,,, sluzi za kriterijum zaustavljanja. Ukoliko se dovoljno poveéalo
k, a i dalje se nailazi na isto reSenje, to resSenje je sasvim mogucée optimalno. U radu

je pocetno k, odnosno k,,;,, postavljeno na vrednost dva.
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GLAVA 3. PREDLOZENI ALGORITAM ZA RASPORED CASOVA

Algorithm 8 VNS

function VNS(t;, k) :
k + kmin
x < inicijalizuj Raspored(t;)
while £ < k,,,,, do
r' + Razmrdavanje(w, k)
z' < LokalnaPretraga(x’)
if f(z') < f(z) then
T
else
k+—Fk+1
return z

Rezultat dobijen agoritmom VNS je predstavljen u obliku z € X gde je jedan
element ([, ¢, g,t,r) € x uredena petorka koja predstavlje jedno predavanje u raspo-
redu casova. U tom predavanju predavac [ predaje predmet ¢ studenstkoj grupi g
sa pocCetkom u vremenskom intervalu ¢ u uc¢ionici r.

Ukoliko je f(x) > 1 ovaj raspored nije dopustiv i ne moze se uzeti u obzir,
zato §to to znaci da je naruseno neko tvrdo ogranicenje. Sto je f(z) manji, to je
raspored bolji. Ukoliko je f(z) = 0 naden je raspored koji ne narusava nijedno dato

ogranicenje.
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Glava 4
Demonstracija

U ovoj glavi je prikazana demonstracija rada algoritma na realnom primeru.
Uzeti su istorijski ulazni podaci koju su se koristili za kreiranje rasporeda ¢asova
na Matematickom fakultetu, na Katedri za rac¢unarstvo i informatiku, u letnjem

semestru 2023. godine.

4.1 Ulazni podaci

Ulazni podatak koris¢en za kreiranje rasporeda casova je podela nastave na Ka-
tedri za racunarstvo. Na slici 4.1 prikazan je deo tabele podela nastave za predmet

,Programiranje 17 na prvoj godini smera Matematika.

Akreditacija  Sifra Naziv Semestar Fond Grupe Pr GrupeV Tok Predavanja Tok veibe Vezbe
0 Osnovne akademske studije 2022 RMO01 Programiranje 1 Jesenji semestar 2 +3 4.0 80 1o1 Nina Radojicic Matic 1o1a Milan Koci¢
1 2+3 4.0 8.0 102 Nina Radojicic Matic 101b Milan Koci¢
2 2+3 40 80 103 Jovana Kaovacevic 102a Ognjen Milinkovic
3 2+3 4.0 80 1o4 Jovana Kovacevic 102b  Ognjen Milinkovic
4 2+3 4.0 8.0 1o03a Milan Koci¢
5 2+3 40 80 103b  Andrija Urodevic
6 2+3 4.0 8.0 1oda Nikola Kati¢
7 2+3 4.0 8.0 1o4b Nikola Kati¢

Slika 4.1: Podela nastave za predmet Programiranje 1

Koris¢ene su sledece kolone:

1. Akreditacija — godina i tip studija (osnovne, master ili doktorske);
2. Sifra — interna $ifra predmeta;

3. Naziv — naziv predmeta;
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4. Semestar — jesenji ili proleéni semestar;

5. Fond — broj predavanja i vezbi;

6. Grupe Pr — broj predvidenih grupa za predavanje;

7. Grupe V — broj predvidenih grupa za vezbe;

8. Tok — studentska grupa koja slusa predavanje;

9. Predavanja — ime profesora koji drzi predavanje;
10. Tok vezbe — studentska podgrupa koja slusa vezbe;
11. Vezbe — ime asistenta koji drzi vezbe;

Pored podele nastave, dat je i ulazni podatak o relacijama izmedu studentskih

grupa 4.2. Ti podaci pokazuju ime roditelja studentske grupe, ukoliko postoji.

Ime Roditelj

0 1ot None
1 1ola 101
2 1o1b 101
3 1o2 None
4 1o2a 102
5 1o02b 102
6 103 None
7 1o3a 103
8 103b 103
9 o4 None
10 1oda 104
11 1o4db 104

Slika 4.2: Relacije izmedu studentskih grupa na prvoj godini opsteg smera

Na osnovu ovih podataka jasno je da se Programiranje 1 slusa u 4 grupe preda-
vanja, od kojih je svaka podeljena u po dve podgrupe za vezbe. Fond ¢asova je dva
za predavanja i tri za vezbe.

Neophodni podatak je takode spisak i svih dostpunih ucionica. Na slici 4.3 pri-
kazane su neke od ucionica. Moze se videti na kojoj se lokaciji u¢ionice nalaze kao i
njihova opremljenost.

Ove podatke dalje obradujemo kako bismo ih koristili u samom algoritmu.
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Ime Lokacija Oprema

0 406 Studentskitrg
1 704 Studentskitrg  racunari
2 706 Studentskitrg
3 718 Studentskitrg racunar
11 N102 Sv. Nikole
12 N103 Sv. Nikole
13 N151 Sv. Nikole
14 N152 Sv. Nikole

23 Jag1 Jagic racunari
24 Jag? Jagic racunari
25 Jag3 Jagic
26 Jagd Jagic

Slika 4.3: Prikaz dela spiska ucionica

4.2 Priprema podataka

Ulazni podaci se preciS¢avaju i prave se Cetiri nove tabele: Nastavnici, Predmeti,
Grupe i Podela nastave.

Tabela nastavnici predstavlja izdvojene podatke o svim nastavnicima. Kolone
,,Zeljeno vreme” i, Nezeljeno vreme” predstavljaju preferncije termina koji nastavni-
cima odgovaraju ili ne odgovaraju. Uredeni brojevi sekvencijalno predstavljaju sate
u okviru jedne radne sedmice, uzimajuéi u obzir samo interval 8:00 - 21:00 svakog
radnog dana. Na primer broj 0 predstavlja termin 8:00 - 9:00 ponedeljkom, broj 12
je termin 20:00 - 21:00 ponedeljkom, dok je broj 13 termin 8:00 - 9:00 utorkom:.
Poslednji termin u radnoj nedelji, 20:00 - 21:00 petkom, predstavljen je brojem 64.
Kolona ,,Zeljene lokacije” predstavlja spisak lokacija koje nastavnicima vise odgova-
raju. Ukoliko je ovaj spisak prazan, to znaci da nastavnik nema preferenciju. Tabela
je prikazana na slici 4.4

Tabela predmeti predstavlja izdvojene podatke o svim predmetima koji se drze

na fakultetu. Kolona ,Ime” predstavlja Sifru predmeta. Moze da se desi da vise pred-
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Ime Zeljeno vreme Nezeljeno vreme Zeljene lokacije
0 Nina Radojici¢ Mati¢ [1,2,3,4,5,6] [8,9,10] [Studentski trg]
1 Mirjana Maljkovic [1, 2,3, 4, 5,6, 11,12, 13] [26, 27, 28, 29, 30, 31] [Studentski trg]
2 lvan Drecun [31, 32, 33] [1,2, 3, 4,5, 6] [Sv. Nikole]
3 Luka Jovici¢ 0 1,2 3] [Sv. Nikole, Jagic]
4 Marko Spasic [0,1, 2] 1] [Sv. Nikole, Jagic]
5 Sana Stojanovic Burdevic 0 1 [Jagic]
6 lvana Tomasevic 1 1] [Sv. Nikole, Jagic]
7 Jelena Markovic 1 [1,2 3,4 5 8] [Studentskitrg, Sv. Mikcle]
8 Dara Milojkovic [22, 23, 24, 32, 33, 34] [1,2 3,4, 5, 86] [Studentski trg]
9 Milan Cugurovié 0 i} 1

Slika 4.4: Prikaz dela spiska nastavnika

meta ima isto ime, pa se predmeti jedinstveno odreduju prema njihovim Siframa.
Sufiks ,yezbe” oznacava da konkretni podatak predstavlja vezbe. Vezbe i predavanja
se tretiraju isto prilikom rada algoritma. Kolona ,Oprema’” predstavlja informacije
o potrebnoj opremi za drzanje predmeta. Neophodno je da ucionica u kojoj se pre-
raspodeli predmet bude opremljena odgovaraju¢om opremom. Kolona , Broj casova”
predstavlja broj nedeljnih sati predvidenih za predmet. Na Matematickom fakulte-
tu predmeti se odrzavaju jednom nedeljno, $to znac¢i da svi sati moraju da budu
neposredno jedan za drugim. Na slici 4.5 je prikazana ova tabela.

Za tabelu Grupe se koristi ulazna tabela Relacije izmedu grupa 4.2. Dodata
je kolona ,Deca”, koja predstavlja listu podgrupa jedne grupe, kako bi se olaksale
provere tokom rada algoritma.

Tabela Podela nastave je najbitnija tabela za sastavljanje rasporeda ¢asova. Ona
predstavlja relaciju izmedu nastavnika, predmeta i grupa. Jedno predavanje u podeli
nastave moze da se odnosi na vise grupa, zato sto je moguée da vise grupa slusa isto
predavanje u istom terminu. Na primer, ,RMO07” zajedno slusaju grupe studenata

2n” Av7 i 417 kod nastavnika Mirka Spasi¢a. Tabela je prikazana na slici 4.6

4.3 Rezultat algoritma

Algoritam svakom predavanju iz tabele Podela nastave dodeljuje pocetne vredno-
sti za vremenski interval i u¢ionicu. Ovo je predstavljeno tabelom Raspored ¢asova.

U ovoj tabeli red sa indeksom "n” se odnosi na predavanje u tabeli Podela nastava
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Ime Oprema Brojéasova

17 R210-veZbe racunari 2
18 R240-veZbe racunari 3
19 R245-veZbe racunari 3
20 RMO1 2
21 RM10-veZbe radunar 2
22 RMO1 -veZbe radunar 3
23 R376 2
24 MFRI 2
25 R332 2
26 R390 2
27 UUAAVI 2
28 R272-wvezbe racunan 3
29 RM16 - vezbe racunan 2
30 Ri14 2
3 012 2
32 R310-vezbe racunan 3
33 R260-vezbe racunan 2
34 R269-vezbe racunan 3
35 UUHJVI 1
36 R392-vezbe racunan 3
37 R220 3

Slika 4.5: Prikaz dela spiska predmeta

sa tim istim indeksom. Na osnovu ovoga je u potpunosti definisan raspored ¢asova.
Tabela je prikazana na slici 4.7.

Tabela Podela nastave i raspored ¢asova se spajaju u jednu tabelu kako bi se
dobio konacan raspored ¢asova sa svim informacijama. Takode, prikazana je i kolona
Broj ¢asova koja zajedno sa po¢etnim vremenskim intervalom definise satnicu svakog

predavanja. Ova tabela je prikazana na slici 4.8.

4.4 Prikaz rasporeda

Za potrebe prikaza rasporeda dobijenog iz algoritma, napravljena je veb aplika-
cija. Korisnik moze da pregleda raspored konkretne studentske grupe, nastavnika ili

ucionice, prikaz rasporeda se moze videti na slici 4.9.
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Nastavnik Predmet Grupe

0 Sana Stojanovic Burdevic RMO2 [101]
1 Vladan Kovadevic RMO2 - veZbe [1o1a]
2 lvana Tomasevic RMO2 [102]
3 Wladan Kovacevic RMO2 - veZbe [1o01b]
4 Ivan Cuki¢ RMO2 [103]
5 Wladan Kovalevic RMO2 - veZbe [102a]
6 Ivan Cuki¢ RMO2 [104]
7 Andrijana Aleksi¢  RMO02 - veZbe [102b]
8 Filip Vidojevic RMOZ - veZbe [103a]
9 Vukan Antic  RMO02 - veZbe [103b]
10 Filip Vidojevic RMOZ - veZbe [1o4a]
1 Dara Milojkovic  RMO02 - veZbe [104b]
12 Mirko Spasic RMOT [4v, 2n, 41]
13 Dara Milojkovic  RMO7 - veZbe [4v, 2n, 4]
14 Stasa Vujicic Stankovic RMO4 [2v, 2n, 2m]
15 Bojana Josic RMO04 - veZbe [2va, 2ma, 2na]
16 Aleksandar Kartelj RMO4 [211, 2r1]
17 Bojana Josic RMO04 - veZbe [2mb, 2vb, 2nb]
18 Aleksandar Kartelj RMO4 [2r2, 212]
19 Bojana Josic  RMO04 - veZbe [2r1a, 2I1a]

Slika 4.6: Prikaz dela podele nastave

Uéionica Pocéetni vremenski interval

0 406 0
1 704 13
2 706 13
3 718 16
4 821 0
5 830 0
] 840 26
7 843 0
8 844 28
9 BIM 13
10 RLAB 3
1" N102 6
12 N103 13
13 N151 15
14 N152 0
15 N153 26
16 N201 23
17 N202 17
18 N206 2
19 N225 28

Slika 4.7: Prikaz dela rasporeda casova
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Nastavnik Predmet Grupe Ugionica Poéetni vremenski interval Broj ¢asova

0 Sana Stojanovic Burdevic RMO2 [1a1] 408 0 2
1 Vladan Kovacevic RMO0Z2 - veZbe [1o01a] T04 13 3
2 Ivana Tomasevic RM02 [102] 708 13 2
3 Vladan Kovaéevic RMO02 - vezbe [101b] 718 16 3
4 Ivan Gukié RMO2 [103] 821 0 2
5 Vladan Kovagevic RMO02 - vezbe [102a] a30 0 3
6 Ivan Gukic RIMO2 [104] 840 26 2
7 Andrijana Aleksic  RMO02 - vezbe [102b] 843 0 3
8 Filip Vidojevic RMO02 - vezbe [103a] 844 28 3
9 Vukan Antic  RMO2Z - veZbe [103b] Bl 13 3
10 Filip Vidojevic  RMO02 - veZbe [104a] RLAB 3 3
1" Dara Milojkovic  RMO0Z2 - veZbe [104b] N102 B 3
12 Mirko Spasic RMO7 [4v, 2n, 41] N103 13 2
13 Dara Milojkovic  RMOT - vezbe [4v, 2n, 41] N151 15 2
14 Stasa Vuji€ic Stankovic RMO4 [2v, 2n, 2m] N152 0 2
15 Bojana Joi¢ RMO04 - vezbe [2va 2ma, 2na] N153 26 2
16 Aleksandar Kartelj RMO4 [211, 2r1] N201 23 2
17 Bojana Jodic RMO04 - vezbe [2mb, 2vb, 2nb] N202 17 2
18 Aleksandar Kartelj RMO4 [2r2, 212] N206 2 2
19 Bojana Josic  RMO4 - veibe [2r1a, 2I1a] N225 28 2

Slika 4.8: Prikaz dela kompletnog rasporeda ¢asova

Na slikama 4.10, 4.11 i 4.12 su prikazane padajuce liste za odabir ucionice, na-
stavnika i studentske grupe. Na slici 4.13 prikazana je dostupnost ucionice ,,718".
Na 4.14 se moze videti u kojim terminima predava¢ ,Boris Cvitak” drzi nastavu.
Raspored casova za Master studije na smeru Informatika (studentska grupa ,51”) je

prikazan na slici 4.15.
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UB_MATF - RASPORED CASOVA U LETNJEM SEMESTRU SKOLSKE 2022/23 GODINE

Utionice

Predavadi

Grupe
1ia

8:00-9:00

| 9:00-10:00

| 10:00-11:00

‘ 11:00-12:00 ‘

12:00-
13:00

13:00-
14:00

14:00-
15:00

15:00-
16:00

16:00-
17:00

17:00-
18:00

18:00-
19:00

19:00-
20:00

20:00-
21:00

Utorak Stata Vujigié Stankovie
718
12, 1i1

Zetetika - kriti¢ko rasudivanje
44

Staga Vujigié Stankovié
718
12, 1i1

Zetetika - kriti¢ko rasudivanje
4l

-~ --

o -‘-‘

- "“““““““““““‘\"‘“““““““““““‘\"‘““““““““““““

Sve utionice
408
704
706
718
821
830
840
843
844
BIM
RLAB
N102
N103
N151
N152
N153
N201
N202
N208
N225
N251
N252
N253

Slika 4.9: Raspored ¢asova za studentsku grupu lila

Slika 4.10: Odabir ucionice

31



GLAVA 4. DEMONSTRACIJA

Svi predavati
Aleksandar Kartel]
Aleksandar Veljkovic
Andrija UroSevié
Andrijana Aleksié
Bogdan Badovinac
Bojana Josié
Boris Citak

Dara Milojkovié
Denis Alicic

Filip Mari¢

Filip Vidojevie
Irena Vasiljevic
Ivan Drecun

Ivan Pop-Jovanov
Ivan Ristovie

tvan Cukié

Ivana Tomasevit
Jelena Markovie
Jovana Kovatevié
Luka Joviti¢
Marija Eri¢

Marko Spasié

Milan Bankovi¢

Slika 4.11: Odabir nastavnika

Sve grupe
1t
tita
1ib
tity
1i2
1i2a
1i2b
iz
101
iota
1o1b
102
1022
1020
103
1o3a
1030
o4
1oda
1odb
21
2i1a

2itb

Slika 4.12: Odabir studentske grupe

4.5 Analiza rezultata

Podaci nad kojima je demostriran algoritam su predavanja sa Katedre za Racu-
narstvo Matematickog fakulteta u letnjem semestru 2023. godine. Na tabeli 4.1 se
mogu videti veli¢ine svih tabela koris¢enih u algoritmu.

Algoritam prikazan u radu je uspesno sastavio dopustiv raspored Casova, to jest
bez narusavanja tvrdih ograni¢enja. Dodatno, u dobijenom rasporedu ¢asova nije
naruseno nijedno meko ogranicenje. Nastavnici i studenti ne menjaju lokaciju i ne-
maju pauze izmedu predavanja u jednom danu. Tako je algoritam naSao optimalno
reSenje, treba imati u vidu da je za ulazne podatke uzeta samo jedna katedra fakul-
teta. Ukoliko bi se koristila potpuna podela nastave fakulteta, moguce je da ne bi

moglo da se nade reSenje bez ijednog narusenog mekog ogranicenja.
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UB_MATF - RASPORED CASOVA U LETNJEM SEMESTRU SKOLSKE 2022/23 GODINE

Ueionice

718
Predavaci
Grupe
15:00- 16:00- 17:00- 18:00- 19:00- 20:00-
£:00-9:00 £:00-10:00 10:00-11:00 11:00-12:00 1200-13:00 | 13:00-1400 | 1400-15:00 | o | LS RO S e | 2100
Kriptografiia | Kriptografiia | Kriptografiia
R312-vezbe | R312-vezbe | R312-vezbe
Aleksandar Aleksandar Aleksandar
v Veljkovi¢ Veljkovic Velikovi¢
718 718 718
5i, 51 i, 51 5i,5r
Zetetika - kiiticko Zetetika - kiticko
rasudivanje rasudivanje e 2 2
g J RMO2 - vezbe RMO2 - vesbe | RMO2 - veibe
Utorak O b Viadan Kovacevic | Viadan Kovacevic | Viadan Kovacevic
Stasa Vujicic Stankovic | Stasa Vujicic Stankovic
102,101 12, 1i1 loib Toib 1o1b
Metodika nastave Metodika nastave
racunarstva B racunarstva B
creda 15-RMO6 - vezbe 15-RMO6 - vezbe
Milena Stoji¢ Milena Stoji¢
718 718
4la 4la
al
R245 R245
Ceturtak | Milena Vujogevié Janicic | Milena Vujogevié Janicic
718 718
3i2 3i2
Petak

Slika 4.13: Predavanja u ucionici 718

UB_MATF - RASPORED CASOVA U LETNJEM SEMESTRU SKOLSKE 2022/23 GODINE

Predavaii

Boris Cvitak

&:00- 17:00- | 18:00- | 19:00- | 20:00-
. 9:00-10:00 10:00-11:00 11:00-12:00 12:00-13:00 13:00-14:00 14:00-15:00 15:00-16:00 16:00-17:00 By | oy | oo | 2%
baza baza g e baza e baza je baza baza e baza je baza
podataka podataka podataka podataka podataka podataka podataka podataka
RM16 - vezbe RM16 - vezbe R272 - veibe R272 - vezbe R272 - veibe R272 - veibe R272 - vezbe R272 - veibe
b Boris Cvitak Boris Citak Boris Cuitak Boris Cuitak Boris Cvitak Boris Cuitak Boris Cuitak Boris Cvitak
840 840 844 8 844 RLAB RLAB RLAB
4ra 4ra 3ita 3ila 3ita 3iTb 3ib 3ilb
Utorak
Sreda
Programiranje baza | Programiranje baza
podataka podataka
. RM16 - verbe RM16 - vezbe
cetrtak Boris Cuitak Boris Cvitak
843 843
a0 b
Petak

Slika 4.14: Raspored ¢asova nastavnika Borisa Cvitka
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UB_MATF - RASPORED CASOVA U LETNJEM SEMESTRU SKOLSKE 2022/23 GODINE

Utionice -
Predavat -
Grupe
51 -
8:00-9:00 9:00-10:00 10:00-11:00 | 11:00-12:00 | 12:00-13:00 | 13:00-14:00 | 14:00-15:00 |  15:00-16:00 16:00-17:00 17:00-18:00 | 18:00-19:00 ZZE::_‘;?)'
Kriptografija | Kriptografija | Kriptografiia
R312 - veibe |R31Z-veibe [R312 - vesbe
> Veljkavié Veljkovic | Veljkavié
718 718 718
i, 5r 5i, 5r 3i, 5r
N -.-
‘ 2 |Mainsko uc: insko uéenjel i, . ‘
rezonovanje rezonavanje e e J
Steda (210 FELD Miaden Nikolié | Miaden Nikolié FELd=ress [EEE-rzies FELS -t
Milan Bankovié | Milan Bankovié o Ivan Drecun Ivan Drecun van Drecun
BIM BIM G = RALAE RLAE RLAE
50, 5¢ 5i, 51 o = 5i,5r 5i,5¢ 50, 5r
Istragivanje Istrazivanje Uvodu Uved u Uvod u
podataka u podataka u bic i i
bioinfarmatici bioinformatici | R300- vebe | R309-veibe | R309-veibe
Cetvrtak R376 R376
Nenad Miti Nenad Mitic Veljkovie Veljkovie Veljkovie
406 406 844 844 844
5, 5r 550 5i, 5r 5i, 50 5i, 5
Petak

Slika 4.15: Raspored ¢asova studentske grupe 5i

Tabela

Broj redova

Predavanja 131
Nastavnici 55
Predmeti 148

Studentske grupe

82

Ucionice

27

Skolski ¢asovi

65

Lokacije

3

Tabela 4.1:

Rezultati
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Za ulazne podatke koriS¢ene u radu, algoritam se u proseku izvrsi za 17 minuta.
Prvo dopustivo resenje se pronade nakon 2-3 iteracije algoritma. Do tad, broj mekih
ogranicenja ostaje relativno isti inicijalnom resenju. U prvoj iteraciji nakon prona-
laska prvog dopustivog reSenja, broj narusenih mekih ogranicenja eksponencijalno
opada do nekog lokalnog optimuma. U toj tacki moze ostati nekoliko narednih ite-
racija, sve dok se okolina ne prosiri dovoljno i time nade resenje koje ne konvergira
ka istom lokalnom optimumu. U sledecoj iteraciji se moze do¢i do nekog drugog
lokalnog optimuma. Ovakvo ponaSanje se u proseku ponavlja 2-3 puta, nakon cega
se nalazi reSenje u kom nijedno meko ogranic¢enje nije naruseno. U nekoj iteraciji
prosirivanja okoline moze da se desi da se iz dopustivog resenja prede u nedopu-
stivo sa malim brojem narusenih tvrdih ograni¢enja. Takvo stanje je trenutno, i u

narednoj lokalnoj pretrazi se ponovo nade neko novo dopustivo resenje.
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Ideja ovog rada je bila prikazivanje mogucéeg reSenja za problem rasporeda ca-
sova na fakultetima. Cilj algoritma je bio da nad datom podelom nastave pronade
dopustiv raspored ¢asova sa $to manje narusenih ogranicenja. Pretpostavlja se da
je u podeli nastave veé¢ odredeno koji nastavnik é¢e kojoj studentskoj grupi drzati
odredeni predmet. Teorijska predavanja i prakti¢ne vezbe se tretiraju kao odvojeni
predmeti koje nezavisno predaju profesori i asistenti. Razmatrana su i ogranic¢enja
uvedena podelom nastave i preferencama nastavnika (eksplicitna ogranicenja), kao i
ogranicenja zasnovana nad skupom razumnih pravila poput toga da jedan nastavnik
ne moze drzati dva predavanja u isto vreme (implicitna ogranicenja). Neka ogranice-
nja moraju biti ispunjena kako bi raspored ¢asova bio dopustiv (tvrda ogranicenja)
dok je za neka pozeljno da budu ispunjena, ali nije neophodno (meka ogranic¢enja).
Neka od ogranic¢enja definisanih u ovom radu su podrazumevana za generalni pro-
blem rasporeda casova, dok su neka definisana za konkretan primer iz rada. Tesko
je nadi univerzalna ogranicenja koja vaze za sve fakultete, jer neki fakulteti imaju
specifi¢ne zahteve koji se krse sa zahtevima drugih fakulteta.

Posmatrani problem je NP-tezak i obi¢no se resava tehnikama programiranja
ogranicenja Sto je prirodan pristup, s obzirom da nema jasnu funkciju cilja, ve¢ samo
ogranicenja. Problem je takode moguce definisati kao problem optimizacije tako §to
se funkcija cilja deifinise kao suma svih naruSenih ograni¢enja resenja. U radu je
implementirana upravo jedna takva optimizacija, primenom Metode promenljivih
okolina.

Rezultat nad datim ulaznim podacima je pokazao da algoritam moze da napravi
dopustiv raspored ¢asova bez naruSenih ograni¢enja. S obzirom da su kao podaci

koris¢éena samo predavanja sa jedne katedre (Katedra za Racunarstvo), jedan od
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daljih koraka moze biti testiranje algoritma nad celokpunom podelom nastave svih
katedri na fakultetu. To bi moglo da znaéi unosenje novih ogranic¢enja, kao na primer
mogucénost da se blok jednog predavanja rastavi u viSe termina koji su u razli¢itim
danima. Dodatno, jos jedan korak dalje moze biti testiranje algoritma nad podacima
sa drugih fakulteta. To bi zahtevalo dodatne modifikacije koda i dodavanje/oduzi-
manje ograni¢enja. Ovo bi dosta sigurnije odredilo da li je algoritam upotrebljiv u
prakti¢noj primeni. Ukoliko je algoritam primenljiv, mogao bi da se zaista koristi
prilikom sastavljanja rasporeda ¢asova u buduénosti.

Postoji jos potencijalnih poboljSanja koje bi trebalo istraziti. Pauze izmedu pre-
davanja mogu biti drugacije vrednovane u odnosu na duzinu i vremenski period.
Mekim ograni¢enjima se mogu dodati tezine u skladu sa njihovim znacajem, Sto bi
zahtevalo prilagodavanje fitnes funkcije tim tezinama.

Budu¢i rad bi mogao da se fokusira na reSavanje problema rasporeda c¢asova
nekom drugom optimizacionom metodom. Taj rad bi mogao da se testira nad po-
dacima prezentovanim u ovom radu i time bi moglo da se uporedi koji algoritam se

ponasa bolje za ovaj konkretan problem.
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