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1. UVOD

Kreiranja rasporeda nastave predstavlja veoma tezak optimizacijski problem, a njegova
ru¢na izrada je vremenski veoma zahtjevna. Proces kreiranja rasporeda se sastoji od
pridruzivanja nastavnih jedinica, koje obuhvataju nastavnika (predavaca) i studente (ucenika ili
polaznika), prostorijama (uCionicama, kabinetima i laboratorija) i ograni¢enom broju
vremenskih slotova. Vremenski slot je najmanji vremenski period u danu kojeg je moguce
alocirati.

Pored rjeSavanja konflikata izmedu nastavnih jedinica u procesu kreiranja rasporeda,
autor rasporeda mora uzeti u obzir i kvalitet dobijenog rasporeda, $to uveliko komplikuje sam
proces rucnog kreiranja rasporeda. Uzimajuci u obzir ove, ali 1 druge probleme pri ru¢nom
kreiranju rasporeda nastave, kao i €injenicu o velikom broju istrazivanja i objavljenih nau¢nih
radova iz oblasti primjene naprednih algoritama i tehnika vjeStacke inteligencije (genetski
algoritmi', hiperheuristika?, tabu pretraga®, itd.) u automatizaciji procesa kreiranja rasporeda
nastave, glavni cilj istrazivanja u ovom radu je odabir i prilagodavanje pomenutih algoritama
specifinim zahtjevima analiziranim u ¢etvrtom poglavlju ovog rada. Problem automatskog
kreiranja rasporeda, izmedu ostalih, pripada i klasi kombinatornih problema, tj. pri kreiranju
rasporeda moguce je dobiti veliki broj izvodljivih (eng. feasable) rjeSenja, Sto predstavlja
prostor rjeSenja. U praksi prostor izvodljivih rjeSenja je velik, te je neophodno iskoristiti
algoritme sa efikasnom heuristikom kako bi se u $to kra¢em vremenu pronaslo $to bolje rjesenje
u tom prostoru.

U drugom poglavlju dat je pregled i analiza postojecih algoritama i tehnika optimizacije
za automatsko kreiranje rasporeda. U netrivijalnim slu¢ajevima, problem automatskog kreiranja
rasporeda se smatra NP-problemom (eng. Non-deterministic Polynomial-time), Sto znaci da je
malo vjerovatno da ¢e se pronaci efikasna metoda za njegovo rjeSavanje. Zbog toga treba

naglasiti da nijedna postojeca tehnika ne garantuje pronalazak optimalnog rjeSenja. Takode je

! Genetski algoritam (GA) je algoritam pretrage inspiriran biolodkim procesima kao $to su mutacija, crossover i
reprodukcija za dobijanje visoko kvalitetnih rjeSenja optimizacijskog problema.

2 Hiperheuristika je algoritam pretrage koji, umjesto da pretraZuje prostor/domen rje$enja problema, vrsi
selekciju heuristickog algoritma ili sekvencu heuristickih algoritama niZeg nivoa koji dalje pretrazuju
prostor/domen rje$enja odredenog problema.

3 Tabu pretraga je algoritam pretrage koji koristi tzv. ,tabu listu” u koju smjesta posjeéena rjesenja koja ne
zadovoljavaju definisane kriterije pretrage, te ih zadrzava u listi odredeni vremenski period. Ovim se izbjegava
ponavljanje pretrage istih rjeSenja i povecava nivo diversifikacije u procesu pretrage.
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napravljena razlika izmedu tehnika 1 pristupa rjeSavanju problema optimizacije, gdje se
tehnikom optimizacije smatra algoritam ili grupa algoritama za rjeSavanje problema
optimizacije (npr. genetski algoritmi), a pristup rjeSavanju problema optimizacije se smatra
opStim okvirom za razvoj algoritma za optimizaciju (npr. programiranje bazirano na logici
ogranicenja).

U tre¢em poglavlju prikazani su detalji najéeSée koriStenih softverskih alata za
automatsko kreiranje rasporeda nastave, te je izvrSena analiza njihovih moguénosti.

Pored osnovnog skupa ograni¢enja za automatsko kreiranje rasporeda, na kojem je
bazirana veéina postoje¢ih alata za automatsko kreiranje rasporeda nastave, u Cetvrtom
poglavlju dat je pregled specifi¢nih zahtjeva i ogranicenja.

U petom poglavlju je dokumentovano implementirano rjesenje.

Sesto poglavlje sadrzi primjer upotrebe implementiranog rjeSenja pri automatskom
kreiranju rasporeda nastave nad realnim ulaznim parametrima.

U sedmom poglavlju napravljena je komparativna analiza implementiranog rjeSenja sa
postojeéim rjesenjima prema razli¢itim skupovima definisanih ogranic¢enja odnosno ulaznih
parametara.

Na kraju rada dat je zakljucak.
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2. ALGORITMI | TEHNIKE OPTIMIZACUE U KREIRANJU
RASPOREDA - PREGLED | ANALIZA

Kreiranje rasporeda nastave sastoji se od rasporedivanja nastavnih jedinica, koje dalje
povezuju nastavnika sa studentima / u€enicima, po prostorijama / kabinetima / laboratorijama
/ u€ionicama u ograni¢enom broju vremenskim slotova, pri ¢emu je potrebno uzeti u obzir

razlicite vrste ograni¢enja. Ova ograni¢enja su podjeljena u dvije kategorije:

e fiksna ograniCenja (eng. hard constraints),

e varijabilna ograni¢enja (eng. soft constraints).

Da bi dobijeni raspored nastave bio izvodljiv, on mora zadovoljiti sva postavljena fiksna
ogranicenja. Npr. dva nastavnika ne mogu se rasporediti u isti kabinet u isto vrijeme. Medutim,
kao $to je ve¢ pomenuto, u praksi broj izvodljivih rjeSenja moze da bude velik, pri ¢emu je
potrebno odabrati najkvalitetnije rjeSenje. Kvalitet rjeSenja se ogleda u zadovoljavanju
postavljenih varijabilnih ogranicenja. Tako npr. jedno od varijabilnih ograni¢enja moze biti da
pauza izmedu uzastopnih nastavnih jedinica treba da bude $to je moguée manja. Relacija
izmedu varijabilnih ogranienja i naina ocjenjivanja njihovog narusavanja/zadovoljavanja
definiSe objektivnu funkciju, prema kojoj se procjenjuje kvalitet izvodljivog rjeSenja. Cilj
optimizacije rasporeda nastave je odabir onog izvodljivog rjeSenja kojim se Zeli ili minimizirati
(rezultat objektivne funkcije predstavlja nivo naruSavanja varijabilnih ogranicenja) ili
maksimizirati (rezultat objektivne funkcije predstavlja nivo zadovoljavanja varijabilnih

ogranicenja) rezultat objektivne funkcije.

2.1. Genetski algoritmi

Glavni problem optimizacijskih algoritama je pojava lokalnog optimuma®. Da bi se
izbjegao lokalni optimum, koriste se razli¢ite tehnike kako bi se povecao stepen diversifikacije

(eng. diversification) u procesu pretrage. Genetski algoritmi (GA) predstavljaju naprednu

4 Lokalni optimum u optimizacijskom problemu je optimalno rjedenje unutar skupa susjednih rje$enja
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optimizacijsku tehniku baziranu na prirodnoj evoluciji, koji su €esto sposobni pronaci globalni

optimum®. Opsti princip rada GA prikazan je algoritmom datim na slici 2.1.

formulate initial population
randomly initialize population
repeat
evaluate objective function
apply genetic operators: crossover, mutation, reproduction
until stopping criteria

o Ul W N

Slika 2.1. Pseudo kod konvencionalnog genetskog algoritma

Glavnu ulogu u povecavanju nivoa diversifikacije ima linijja 5 u kojoj se vrSe operacije
crossover, mutacija i reprodukcija. Ove operacije imaju zadatak da na osnovu inicijalne
populacije® kreiranoj u liniji 2 proizvedu/reproduciraju novu populaciju rjeSenja koja se
evaluiraju objektivnom funkcijom u liniji 4.

Algoritam na slici 2.2 predstavlja opis genetskog algoritma sa usmjerenom pretragom,

prilagodenom problemu automatskog kreiranja rasporeda nastave [1].

1: input: A problem instance I
2: set the generation counter g := 0

{initialize a random population}

3: for i:= 1 to population size do

4: si « create a random solution

5: si « solution si after applying LocalSearch()

6: end for

7 while the termination condition is not reached do

8: if (g mod 1) == 0 then

9: apply ConstructMEM() to construct the data structure MEM

10: end if

11: s « child solution generated by applying GuidedSearchByMEM() or with probability
Y

12: s « child solution after mutation with probability Pu

13: s « child solution after applying LocalSearch()

14: replace worst member of the population by child solution s

15: g =g+ 1

16: end while

17: output: The best achieved solution spest for the problem instance I

Slika 2.2. Pseudo kod genetskog algoritma sa usmjerenom pretragom

> Globalni optimum u optimizacijskom problemu je optimalno rje$enje unutar &itavog prostora/domena
rjeSenja

6 Populacija u GA predstavlja skup kandidatskih rje$enja, gdje se svaki element populacije dalje sastoji od skupa
svojstava ili hromozoma koji se mogu izmijeniti primjenom nekih od genetskih operatora.
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Za razliku od opsteg GA, gdje je bilo moguce generisanje vise potomaka primjenom razli¢itih

genetskih operatora tokom procesa kreiranja nove populacije, ovdje se kreira samo jedan

potomak po iteraciji/generaciji. Svaki ¢lan populacije ¢ini jedno od mogucih rjesenja rasporeda,

koja se u daljnjem procesu mogu ili modifikovati (unaprijediti) ili zamjeniti sa boljim ¢lanom.

Kvalitet ¢lana — rjeSenja se odreduje evaluacijom svih nastavnih jedinica u rjeSenju, radi

odredivanja broja i tezine prekrSenih ogranicenja. Algoritam na slici 2.3 predstavlja opis

metode LocalSearch.

oo w N

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

input: Individual I from the population
for i := 1 to n do
if event e; is infeasable then
if there is untried move left then
calculate the moves: first N1, then N2 if N1 fails, and finally
N3 if N1 and N2 fail
apply the matching algorithm to the time slots affected by the
move and delta evaluate the result
if moves reduce hard constraints violation then
make the moves and go to line 3
end if
end if
end if
end for
if no any hard constraints remain then
for i := 1 to n do
if event e: has soft constraint violation then
if there is untried move left then
calculate the moves: first N1, then N2 if N1 fails, and
finally N3 if N1 and N2 fail
apply the matching algorithm to the time slots affected by
the move and delta evaluate the result
if moves reduce soft constraints violation then
make the moves and go to line 14
end if
end if
end if
end for
end if

output: A possibly improved individual I

Slika 2.3. LocalSearch metoda

Na pocetku izvrSavanja algoritma vrsi se inicijalizacija populacije ¢ime se svakoj

nastavnoj jedinici dodjeli proizvoljni vremenski slot prema uniformnoj distribuciji, te se
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primjeni algoritam za alokaciju kabineta svakoj od nastavnih jedinica. Zatim se nad svakim
¢lanom inicijalne populacije primjeni metoda LocalSearch. Ova metoda vr$i pomjeranje
nastavnih jedinica unutar rasporeda pokusavaju¢i smanjiti narusavanja definisanih ogranicenja,
tj. pokuSavajuci unaprijediti rjeSenje.

Nakon izvrSene inicijalizacije, konstruiSe se MEM struktura podataka’. Ova struktura se dalje
koristi kao smjernica pri generisanju potomka za narednu generaciju. MEM struktura podataka
se rekonstruiSe nakon izvrsenih 7 generacija. Algoritam na slici 2.4 opisuje proces kreiranja

MEM strukture.

1: input: The whole population P

2: sort the population P according to the fitness of individuals

3: QO « select the best o individuals in P

4: for each individual I; in Q do

5: for each event e; in I; do

6: calculate the penalty value of event e:; from I;

7: if e; is feasible (i.e., has zero penalty) then

8: add the pair of room and time slot (7,t,) assigned to e; into the
list I,

9: end if

10: end for

11: end for

12: output: The data structure MEM

Slika 2.4. ConstructMEM metoda za kreiranje MEM strukture

Dalje, prije nego se zapocne generisanje novog potomka, generise se proizvoljan broj p
[0.0, 1.0]. Ukoliko je p  manji od vjerovatnoée y  onda se Kkoristi metoda
GuidedSearchByMEM() za generisanje novog potomka, u suprotnom se koristi crossover
operator. Algoritmom sa slike 2.5 je opisan nacin kreiranja novog potomka (rjeSenja)
primjenom metode GuidedSearchByMEM().
Ukoliko se potomak generiSe sa crossover operatorom, onda se iz populacije, na bazi
takmicarske selecije (eng. tournament selection), izdvajaju dva rjeSenja kao roditelji novog
potomka. Zatim se razmjenjuju vremenski slotovi izmedu njih, te se alociraju kabineti za
nastavne jedinice iz svakog popunjenog vremenskog slota, ¢ime se dobija novi potomak tj. novo

rjeSenje.

7 MEM struktura podataka je lista nastavnih jedinica gdje svaka nastavna jedinica sadrZi opet listu parova
(prostorija, vremenski slot).
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input: The MEM data structure

Es := randomly select B * n events

for each event e; in Es do
randomly select a pair of room and time slot from the list lﬁ
assign the selected pair to event e:; for the child

end for

for each remaining event e:; not in Es do
assign a random time slot and room to event e:

end for

H © o J o U b w N

0: output: A new child generated using the MEM data structure

Slika 2.5. GuidedSearchByMEM metoda za kreiranje novog potomka

Nakon generisanja novog potomka, nad njim se primjenjuje LocalSearch metoda kojom e se
pokusati unaprijediti novonastali potomak. LocalSearch metoda ujedno predstavlja i operaciju
mutacije u genetskom algoritmu. Operacija mutacije se sastoji od proizvoljnog odabira jedne
od susjednih struktura N1, N2 ili N3. Susjedne strukture predstavljaju lokalne izmjene nad

rasporedom nastave, te su opisane na sljede¢i nacin:

e NI: susjed definisan kao operator kojim se jedna nastavna jedinica pomjera iz jednog
vremenskog slota u drugi vremenski slot,

e N2: susjed definisan kao operator kojim se zamjenjuju vremenski slotovi dvaju
nastavnih jedinica,

e N3: susjed definisan kao operator kojim se vrsi permutacija vremenskih slotova za tri

nastavne jedinice na jedan od dva moguca nac¢ina permutacije.

Novonastali potomak se zatim zamjenjuje sa najlosijim potomkom iz populacije, ¢ime se
zavrSava ciklus kreiranja nove populacije/generacije [1].
Testiranje algoritma je izvrSeno nad ulaznim parametrima podijeljenim u 3 grupe: Small,

Medium, Large sa karakteristikama datim u tabeli 2.1.
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Tabela 2.1. Grupe ulaznih parametara za analizu efikasnosti algoritma [1]

Grupa Small | Medium | Large
Broj nastavnih jedinica 100 400 400
Broj kabineta 5 10 10
Broj ogranicenja 5 5 10
Broj ogranicenja po kabinetu 3 3 5
% koristenih ogranicenja 70 80 90
Broj studenata 80 200 400
Broj nastavnih jedinica po studentu 20 20 20
Broj studenata po nastavnoj jedinici 20 50 100

U tabeli 2.2 prikazana je usporedba rezultata ovog algoritma sa drugim naprednim algoritmima

iz literature prema identi¢nim ulaznim parametrima.

Tabela 2.2. Usporedba algoritama nad malom, srednjom i velikom grupom ulaznih parametara

[1]

Alg. / GSGA RIIA | GALS | GBHH | VNS | THHS LS EA AA FA

Grupa | Najb. % Najb. | Najb. | Najb. | Najb. | Najb. % Najb. % Najb.

S1 0 0 0 2 6 0 1 8 0 1 10

S2 0 0 0 4 7 0 2 11 3 3 9

S3 0 0 0 2 3 0 0 8 0 1 7

S4 0 0 0 0 3 0 1 7 0 1 17

S5 0 0 0 4 4 0 0 5 0 0 7

M1 240 | 2425 | 242 254 327 317 146 199 280 195 243

M2 160 | 164 161 258 419 313 173 | 202.5 | 188 184 325
0,

M3 242 | 245 265 251 359 357 267 7(7:)6 249 248 249

M4 158 | 161 181 321 348 247 169 | 177.5 | 247 | 164.5| 285
0,

M3 124 | 126.5| 151 276 171 292 303 1(22)6 232 | 219.5 | 132

() 0, 0, 0, 0,
L 801 | 822 1(0:)4 1027 | 1068 1(22)6 ?SO/)O 1(22)6 1(22)6 851.5 | 1138

Algoritmi prikazani u tabeli 2.2 su sljedeci:

GSGA (eng. The Guided Search Genetic Algorithm) - genetski algoritam sa

usmjerenom pretragom [1],

RITA (eng. The Randomized Iterative Improvement Algorithm) — stohasticki iterativni

algoritam baziran na poboljSanju rjeSenja [2],
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e GALS (eng. The Genetic Algorithm with Local Search) — genetski algoritam sa
lokalnom pretragom [3],

e GBHH (eng. The Graph-Based Hyper Heuristic) — hiperheuristika bazirana na
grafovima [4],

e VNS (eng. The Variable Neighbourhood Search) — varijabilna pretraga susjedstva [5],

e THHS (eng. The Tabu-based Hyper-Heuristic Search) — tabu pretraga bazirana na
hiperheuristici [6],

e LS (eng. The Local Search) — lokalna pretraga [7],

o AA (eng. The Ant Algorithm) — algoritam baziran na ponasanju mravlje kolonije [7],

EA (eng. The Evolutionary Algorithm) — evolucijski algoritam [8],
o FA (eng. The Fuzzy Algorithm) — fuzzy algoritam [9].

S1, S2, S3, S4, S5, M1, M2, M3, M4, M5 i L su instance koje pripadaju Small, Medium i Large
grupi ulaznih parametara respektivno. Znak oo u tabeli 2.2 predstavlja procentualni prosjek
sluc¢ajeva u kojima algoritam nije davao izvodljivo rjesenje. Kolone ,,Najb.“ 1,,%" predstavljaju
rezultat najboljeg slucaja i medijana, respektivno. Pri testiranju izvrSeno je 50 iteracija
algoritma nad istom instancom ulaznih parametara. Najbolji rezultati su prikazani podebljanim

slovima.

2.2. Simulated annealing algoritam

Simulated annealing (SA) je algoritam lokalne pretrage (pretraga susjednih rjeSenja),
baziran na vjerovatnoci, koji se koristi za dobijanje rjeSenja optimizacijskog problema. Koncept
algoritma se zasniva na simuliranju procesa hladenje grupe zagrijanih vibriraju¢ih atoma
koriStenog u metalnoj industriji. Na slici 2.6 prikazan je SA algoritam [10].

Proces zapocinje kreiranjem proizvoljnog inicijalnog rjesenja. Glavna procedura se
sastoji od petlje u ¢ijim iteracijama se kreira proizvoljni susjed (rjeSenje nastalo lokalnim
izmjenama tekucéeg rjeSenja). Oznac¢imo sa A razliku rezultata objektivne funkcije tekuceg i
susjednog rjesenja, i pretpostavimo da se radi o problemu minimizacije. Ako je A < 0 (susjed
je bolje rjesenje), tada se prihvaca susjedno rjeSenje i postaje tekuce rjeSenje. Ova tehnika je
veoma sli¢na Hill-Climbing algoritmu [11], s tim ako je A > 0 (susjed je loSije rjeSenje), tada

—AJT

¢e susjedno rjesenje biti prihvaceno sa vjerovatno¢om e (sigmondova funkcija) [12], gdje
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je T parametar, i predstavlja temperaturu. Na pocetku ovaj parametar se inicijalizuje na
relativno visoku vrijednost 7. Nakon fiksnog broja iteracija, temperatura se smanjuje na
osnovu rasporeda hladenja. Jedan od najcesce koristenih rasporeda za hladenje jeste
geometrijski raspored, prema sljedecem izrazu: Ti+; = T: * B, gdje B predstavlja faktor hladenja

¢ija vrijednost se bira iz intervala (0.0 — 1.0) [10].

1: input: so %initial solution

2: i <0

3: S « S0

4: Sbest «— S0

5: while global stop condition not satisfied do

6: T — CoolingSchedule (i)

7 i «1i+1

8: while local stop condition not satisfied do

9: s* « PickRandomNeighbor (s)

10: A « ObjectiveFunction(s*) — ObjectiveFunction(s)
11: if A < 0 then

12: s « s”

13: Apest — ObjectiveFunction(s) - ObjectiveFunction (Spest)
14: if Avest < O then

15: Sbest «— S

16: end if

17: else

18: r « <random uniform number between 0 and 1>
19: if r < e™7 then

20: s « s”

21: end if

22: end if

23: end while

24: end while

25: output: The best achieved solution srest for the given initial solution so

Slika 2.6. SA algoritam

2.3. Tabu pretraga

Tabu pretraga je metaheuristi¢ka tehnika® pretrage koja takode koristi lokalnu pretragu
radi pronalaska optimalnog rjeSenja. Za razliku od opste lokalne pretrage ili iterativne lokalne
pretrage, tabu pretraga vodi racuna o posjefenim rjeSenjima, tj. posjecena rjeSenja pohranjuje
u tzv. tabu listu, ¢ime se daljni proces pretraga moze preciznije usmjeriti u neistrazeni prostor
rjeSenja. Na slici 2.7 prikazan je opsti algoritam tabu pretrage.

Prema [13], opSti algoritam tabu pretrage moze se unaprijediti njegovom integracijom sa
iterativnom lokalnom pretragom ¢ime se povecava stepen diversifikacije. Dva esencijalna
parametra koja najviSe utjeCu na proces izvrSavanja adaptivne fabu pretrage su dubina tabu

pretrage 0, i jacina perturbacije (eng. perturbation) iterativne lokalne pretrage m. Veca

8 Metaheuristika je opéti algoritamski okvir namijenjen za rje$avanje razli¢itih optimizacijskih problema, a kojeg
je, uz male modifikacije, moguce prilagoditi za rjeSavanje specificnog problema.

10
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vrijednost 6 osigurava intenzivniju pretragu, dok jaca perturbacija omogucava izbjegavanje
lokalnog minimuma. Na slici 2.8 opisan je algoritam adaptivne fabu pretraga, prema kojoj se

ova dva parametra podesavaju u samom procesu pretrazivanja [13].

1: input: so $ initial solution

2: S « So

3: Spbest « S0

4: tabulList < []

5: while global stop condition not satisfied do

6: candidatelist « findNeighboors(s)

7 bestCandidate « null

8: for each candidate cs in candidateList do

9: if (not (tabulList contains cs)) and ObjectiveFunction(cs) <
ObjectiveFunction (bestCandidate) then

10: bestCandidate « cs

11: end if

12: end for

13: s « bestCandidate

14: if ObjectiveFunction (bestCandidate) < ObjectiveFunction (Spest) then

15: Spest « bestCandidate

16: end if

17: add bestCandidate to end of tabulist

18: if size of tabulist > maximum tabu list size then

19: remove first solution from tabulist

20: end if

21: end while

22: output: The best achieved solution swest for the given initial solution so

Slika 2.7. Opsti algoritam tabu pretrage

1: input: so % feasable initial solution

2: § < 0, 8 « B0, N « DNuin

3: Spest « TS (so, O)

4: while global stop condition not satisfied do

5: s' « Perturb(spest, n) % perturbacija spest jac¢inom n

6: s™ « TS(s', 6) % tabu pretraga dubinom 6

7: if objectiveFunction(s”') < objectiveFunction (Spest) + 2 then

8: while no better solution is obtained do

9: 6 « (l+u)*6 % postepeno povecanje dubine TS-a

10: s™' < TS(s"',0)

11: end while

12: end if

13: if objectiveFunction(s*') < objectiveFunction (s”) then

14: Seest « 8 % prihvati s”' kao najbolje pronadeno rje3enje

15: 6 « B0, N < DNmin

16: else

17: 6« 6o, £~ &+ 1

18: N « max{Nmin + A*&, Nnax}

19 end if

20: end while

21: output: The best achieved solution srest for the given initial solution so

Slika 2.8. Algoritam adaptivne tabu pretrage

Takode, za razliku od opSte fabu pretrage, adaptivna fabu pretraga sprema atribute
posjecenih rjeSenja u fabu listu, umjesto kompletnih rjeSenja. Na pocetku procesa pretrage,
dubina tabu pretrage se postavlja na minimalnu vrijednost 6o, npr. na 10. Kada procedura tabu
pretrage TS ne moze unaprijediti rjeSenje, primjenjuje se perturbacija sa minimalnom ja¢inom

(n = Mmin). U daljnjem procesu (linija 13), pri pronalasku boljeg rjeSenja, ovi parametri se

11
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vrac¢aju na pocetne vrijednosti. U suprotnom slucaju, uvecava se vrijednost &, koja dalje utice
na eventualno povecanje jaCine perturbacije m, ¢ime se povecava i stepen diversifikacije,
odnosno izbjegavanje lokalnog minimuma.

U tabeli 2.3 nalaze se vrijednosti bitnih parametara algoritma.

Tabela 2.3. Vrijednosti parametara algoritma [13]

Parametar Opis Vrijednost ili proracunski izraz
6o Minimalna dubina pretrage TS-a 10

vl Brzina povecanja vrijednosti 6 0.6

0 Dubina pretrage TS-a 0 =(1+p)*6

13 Broj faza TS-a bez poboljsanja tekuceg rjesenja E=¢+1

Nmin Minimalna jacina perturbacija 4

Nmax Maksimalna jacina perturbacije 15

n Jagina perturbacije N = max{ Nmin + A*E, Nmax }

A Koeficijent aZzuriranja n 0.3

Testiranje algoritma adaptivne fabu pretrage je izvrSeno nad instancama tj. grupama parametara
sa ITC? iz 2007. godine, te su rezultati uporedeni sa rezultatima dobijenim sa op$tom tabu
pretragom (TS), iterativnom lokalnom pretragom (ILS) i rezultatima objavljenim na stranici
takmicenja (ITC2007min) [14]. Rezultati testiranja algoritma adaptivne fabu pretrage prikazani
su u tabeli 2.4.

9 ITC — International Timetabling Competition [14]

12
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Tabela 2.4. Usporedba rezultata adaptivne tabu pretrage prema uslovima ITC-2007 takmicenja

u automatskom kreiranju rasporeda nastave [13]

Inst. Adaptivna tabu pretraga TS ILS ITC2007 min
Of min Ofavg o Iter. Pert.  Sec. Of min Of min Of min
testl 224 2295 1.8 15586 208 189 230 226 234
test2 16 17.1 1.0 35271 406 182 16 16 17
test3 74 82.9 4.1 20549 369 160 82 79 86
test4 74 89.4 6.1 37346 735 208 92 83 132
comp01 5 5.0 0.0 321 5 5 5 5 5
comp02 34 60.6 7.5 15647 545 370 55 48 78
comp03 70 86.6 6.3 8246 102 257 90 76 93
comp04 38 47.9 4.0 5684 68 124 45 41 45
comp05 | 298 3285 11.7 35435 54 191 315 303 326
comp06 47 69.9 7.4 13457 245 116 58 54 62
compO07 19 28.2 5.6 15646 368 383 33 25 38
comp09 43 51.4 4.6 17404 190 380 49 47 50
comp10 16 38 10.8 16026 160 389 23 23 27
compll 0 0.0 0.0 236 3 3 0 0 0
compl2 | 320 365.0 17.5 40760 590 382 330 324 358
compl3 65 76.2 6.1 16779 182 330 71 68 77
complsd 52 62.9 6.4 24427 270 368 55 53 59

2.4. Hiperheuristika

Hiperheuristika je pristup koji koristi visi nivo apstrakcije u odnosu na metaheuristiku,
odnosno ovim pristupom se vrsi odabir heuristiCke metode nizeg nivoa, koja ¢e biti primjenjena
u odredenom trenutku prema njenim karakteristika 1 karakteristikama regiona prostora rjesenja
koji se trenutno pretrazuje. Pored obabira heuristicke metode niZeg nivoa, zadatak
hiperheuristike je da evidentira vrijeme izvrSavanja odabrane metode, te njen utjecaj na rezultat
objektivne funkcije. Vazno je napomenuti, da hiperheuristika poznaje samo rezultate
objektivnih funkcija heuristickih metoda, ali ne 1 informaciju S§ta objektivne funkcije
predstavljaju [15]. Kao §to je ve¢ napomenuto, hiperheuristika se sastoji od heuristickih metoda
nizeg nivoa i selektora heuristicke metode na visem nivou. Razlike u primjeni hiperheuristike
se najvise ogledaju u implementaciji pomenutog selektora.

U [15] dat je opis implementacije selektora primjenom genetskog algoritma (GA) sa
adaptivnom duzinom hromozoma. Ova implementacija predstavljena je oznakom hyper-GA.
Hromozom u hyper-GA predstavlja sekvencu hiperheuristickih metoda. Skup heuristi¢kih

metoda nizeg nivoa se sastoji od 14 metoda, podjeljenih u 4 grupe i to:
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a) Grupa za dodavanje nastavne jedinice

1. Add-first
2. Add-random
3. Add-best

4. Add-first-improvement
5. Add-best-improvement
b) Kombiniranje dodavanja sa zamjenom nastavne jedinice
6. Add-swap-first
7. Add-swap-randomly
8. Add-swap-first-improvement
9. Add-swap-best-improvement
¢) Kombiniranje dodavanja sa uklanjanjem nastavne jedinice
10. Add-remove-first
11. Add-remove-random
12. Add-remove-worst
d) Grupa za uklanjanje nastavne jedinice
13. Remove-first

14. Remove-random

Primjer hyper-GA hromozoma dat je na slici 2.9. Brojevi unutar gena hromozoma predstavljaju

redne brojeve heuristickih metoda.

5T 2 o |1 s 10| o [12] 2 [ 0] 13) 10

Slika 2.9. Primjer hyper-GA hromozoma

U sklopu GA implementiran je jedan crossover operator nazvan best-best operator, te
dvije vrste mutacije removing-worst 1 inserting-good. Zadatak best-best operatora jeste da od
dva proizvoljno odabrana hromozoma iz populacije (roditelja) odabere najbolju grupu gena
(heuristicke metode nizeg nivoa koje su dale najbolje rezultate objektivne funkcije) i izvrsi

njihovu zamjenu, ¢ime se dobijaju nova dva potomka u populaciji. Mutacija'® removing-worst

10 Mutacija predstavlja jedan od genetskih operatora GA kojim se poku3ava &lan populacije unaprijediti
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¢e ukloniti najlo$iju grupu gena iz hromozoma (heuristicke metode nizeg nivoa koje umanjuju
rezultate objektivne funkcije, ili najduza grupa heuristickih metoda koje nisu uvecavale
rezultate objektivne funkcije). Druga vrsta mutacije, inserting-good dodaje najbolju grupu gena
1z proizvoljno odabranog hromozoma na proizvoljnu tacku u hromozomu nad kojim se vrsi
mutacija. Medutim, posto je odredivanje loSe/dobre kombinacije gena veoma proracunski
zahtjevna operacija, neophodno je implementirati jednostavniji i efikasniji mehanizam
dodavanja i uklanjanja gena iz hromozoma. Ovo je postignuto primjenom fabu metode unutar
hyper-GA algoritma koja je predstavljena novom oznakom hyper-TGA. Uloga fabu metode u
hyper-GA algoritmu se ogleda u ,,penalizaciji* gena koji nemaju utjecaj na rezultat objektivne
funkcije. Npr. ako prvi gen (add-best) sa slike 2.10, nema utjecaja na rezultat objektivne
funkcije, nece mu se dozvoliti poziv heuristicke metode nizeg nivoa narednih n generacija.
Parametar n predstavlja trajanje mandata (eng. fabu tenure) gena. Takode, sa slike je vidljivo
da dva razli¢ita gena sa istom heuristickom metodom mogu imati razlicito trajanje mandata. To
znaci da poziv odredene heuristicke metode moze poboljsati rezultat objektivne funkcije, dok
poziv iste heuristicke metode tokom narednih n generacija neée uticati na rezultat objektivne

funkcije.
| [ a0 2] 2 22 a0 220 a6
Slika 2.10. Primjer hyper-TGA hromozoma

U [16] predstavljena je varijanta hiperheuristicke tehnike sa nesto drugacijom skupinom

heuristickih metoda nizeg nivoa, i implementacijom selektora zasnovanom na nagradi i kazni.
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O

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

o

input: so % feasable initial solution
generate 30 initial chromosomes;
initialise the tabu tenure tj for each gene to 0 %j is position of gene in chromosome
store chromosomes into a pool
Spest < So
while global stop condition not satisfied do
for each chromosome in the pool do
apply low-level heuristic method to so according to the order of the genes
in chromosome, when the script of corresponding gene equals to 0
record the solution Sk % k is position of chromosome in the pool
record the change for each applied low-level heuristic makes to the
objective function: Cj
for each ty > 0 do
t5 « t5 - 1
end for
if C5 = 0 then
t; « n $ n is length of tabu list
end if
end for
for each solution Sk do
if Sx > so then
S0 « Sk
end if
end for
if so > Spest then
Spest < S0
end if
apply crossover operator and mutation to each chromosomes in current pool
add new chromosomes and 10 best chromosomes from current pool to a new pool
end while
output: The best achieved solution srest for the given initial solution so

Slika 2.11. Hyper-TGA algoritam

2.5. Programiranje bazirano na ogranicenjima

Programiranje bazirano na ogranicenjima (eng. Constraint-based programming) predstavlja

tehniku za deklarativni opis i efikasno rjeSavanje problema veéih razmjera, naj¢esce iz oblasti

planiranja, rasporedivanja i optimizacije. Problem koji se rjeSava ovom tehnikom se naziva

problem zadovoljavanja ograni¢enja (eng. Constraint-Satisfaction Problem — CSP). Svaki CSP

problem se moze predstaviti sa sljedece tri komponente:

kona¢nim skupom varijabli V (v, vz, v3, ..., W),

kona¢nim skupom domena D (dvi, dvi, dvi,..., dwn), gdje je dvi skup dozvoljenih
vrijednosti za varijablu v;,

konac¢anim skupom ograni¢enja O (o1, 02, 03 ..., om), kojim se ograni¢avaju
vrijednosti iz pripadaju¢ih domena koje se ne mogu istovremeno dodijeliti

varijablama.

Rjesenje CSP problema predstavlja dodjelu vrijednosti svim varijablama Vi iz pripadajuceg

domena Di na nacin da se zadovolje sva postavljena ogranicenja iz skupa O.
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U slucaju primjene ove tehnike pri rjeSavanju problema automatskog kreiranja
rasporeda nastave, primjenjuje se sljede¢a pojmovna analogija:
e varijable — nastavne jedinice koje treba rasporediti,
e domen — skup dozvoljenih termina koji se mogu dodijeliti nastavnoj jedinici,
e ogranicenja — skup fiksnih i varijabilnih ogranienja pri dodjeli termina nastavnoj
jedinici.

Psuedo kodom, sa slike 2.12, opisan je opsti CSP algoritam.

1: input: A: variables, B: values, C: constraints

2 function SCHEDULE (A, B, C){

3: timetable = @; //timetable is initially empty

4: scheduling = true;

5: a = highestpriority({x € A; - scheduled(x)}); //variable selection

6: while (scheduling)A({x € A; - scheduled(x)} # @) {

7 b = mostsuitable({y € Ba; - considered(y)AC(timetable+<a,y>)}); //value
selection

8: if found(b){ //successful selection

9: add (<a,b>, timetable);

10: a = highestpriority({x € A; - scheduled(x)}):;

11: }else{ //unsuccessful selection or deadend

12: t = mostsensible ({x € A;scheduled(x)}) //find backtracking point

13: if found(t){ // bactracking point found

14: errase(a...t, timetable);

15: a = t;

16: lelse(

17: scheduling = false; //general failure

18: }

19: }

20: }

21: }

22: output: ({x € A; - scheduled(x)} = @) ? timetable : failure

Slika 2.12. Opsti CSP algoritam

Glavni zadatak koji se obavlja na pocetku svake iteracije algoritma jeste odabir
varijable, odnosno nastavne jedinice. Opsta strategija odabira nastavne jedinice se bazira na
stepenu ogranic¢enosti termina iz pripadajuceg domena, te se najcesce bira ona nastavna jedinica
sa najveéim stepenom. Drugim rijeCima, bira se ona nastavna jedinica koju je u tom trenutku
najteze rasporediti.

Prate¢i odredeni redoslijed odabira nastavnih jedinica moguca je pojava deadend
situacije, u kojoj su svi razmatrani termini rezultirali sa failure statusom. U ovoj situaciji
potrebno je pronaci tacku u tom redoslijedu odabira, te ponistiti dodjeljene termine do te tacke.
Ovo predstavlja backtrace proces. Strategija odabira tacke povratka predstavlja Takode bitan
faktor koji utje¢e na performanse samog algoritma. Prema [17], odabirom nastavne jedinice ¢
u prvom koraku kreira se pripadajuéa failure tabela koja sadrzi onoliko redova koliko ima
termina u pripadaju¢oj domeni odabrane nastavne jedinice. Za svaki termin iz pripadajuceg

domena, ¢ije razmatranje rezultira sa failure statusom, u njegov red failure tabele upisuju se
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druge nastavne jedinice koje su uzrokovale failure status. Ova tabela se dalje koristi pri odabiru
tacke povratka, odnosno nastavne jedinice do koje ¢e se vrsiti ponistavanje dodjeljenih termina.
Prvo se u svakom failure redu ostavljaju nastavne jedinice koje su prve upisane (proces
minimizacije). Zatim se od preostalih nastavnih jedinica u failure tabeli bira zadnja koja je
upisana (proces maksimizacije). Pronadena nastavna jedinica u procesu maksimizacije

predstavlja tacku povratka u backtrace procesu.
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3. POSTOJECI SOFTVERSKI ALATI ZA AUTOMATSKO
KREIRANJE RASPOREDA — PREGLED | ANALIZA

Postoje mnogobrojni softverski alati, komercijalni i besplatni, za automatsko kreiranje

rasporeda. Neki od najcesce koristenih su: FET, OCTT, UniTime, ASC Timetables i dr.

3.1. FET

FET [18] (eng. Free Timetabling Software) je besplatni open source alat, razvijen
koris¢enjem C++ programskog jezika, koji omogucava automatsko kreiranje rasporeda nastave
na osnovu definisanih parametara i ograni¢enja. Zadnja verzija 5.27.2 je predstavljena
12.05.2015. godine. U nastavku dat je pregled svih vrsta ogranicenja podjeljenih u dvije grupe:

vremenska i prostorna (resursna) ograni¢enja:

e vremenska ogranic¢enje — zajednicka:

v osnovna obavezna vremenska ograni¢enja,

v’ pauze(svi nastavnici + svi studenti nisu dostupni);
e vremenska ograni¢enja — nastavnici:

v" nastavnik nije dostupan,
maksimalni broj dana u sedmici po nastavniku,
maksimalna praznina (eng. gap) izmedu predavanja po sedmici po nastavniku,
maksimalna praznina u sedmici za sve nastavnike,
maksimalna praznina po danu 1 nastavniku,
maksimalna praznina po danu za sve nastavnike,
maksimalan broj sati dnevno po nastavniku,
maksimalan broj sati dnevno za sve nastavnike,
minimalan broj sati dnevno za nastavnika,
minimalan broj sati dnevno za sve nastavnike,
maksimalan broj uzastupnih sati po nastavniku,
maksimalan broj uzastupnih sati za sve nastavnike,

nastavnik radi u definisanoj satnici maksimalan broj dana u sedmici,

NN N N N A N N N N NN

svi nastavnici rade u definisanoj satnici maksimalna broj dana u sedmici;
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e vremenska ograni¢enja — studenti:
v’ grupa studenata nije dostupna,
maksimalna praznina izmedu predavanja u sedmici po grupi studenata,
maksimalna praznina izmedu predavanja u sedmici za sve studente,
nastava za grupu studenata pocinje ranije,
nastave za sve studente pocinje ranije,
maksimalan broj sati nastave dnevno za grupu studenata,
maksimalna broj sati nastave dnevno za sve studente,
minimalan broj sati nastave dnevno za grupu studenata,

minimalan broj sati nastave dnevno za sve studente,

NN N N N N AN

maksimalan broj uzastupnih sati nastave dnevno za grupu studenata,

<\

maksimalan broj uzastupnih sati nastave dnevno za sve studente;
e vremenska ogranicenja — nastavne jedinice:
v’ nastavna jedinica ima poZeljno vrijeme pocetka izvodenja,
nastavna jedinica ima skup pozeljnih vremenskih slotova,
skup nastavnih jedinica ima skup pozeljnih vremenskih slotova,
skup odredenih vrsta nastavnih jedinica ima skup poZzeljnih vremenskih slotova,

nastavna jedinica ima skup pozeljnih vremena pocetka izvodenja,

AN NN

skup odredenih vrsta nastavnih jedinica ima skup pozeljnih vremena pocetka
izvodenja,

minimalan broj dana izmedu skupa nastavnih jedinica,

nastavna jedinica se izvodi zadnja u danu,

skup nastavnih jedinica se izvodi zadnja u danu,

skup nastavnih jedinica imaju isto vrijeme pocetka izvodenja (dan i sat),

skup nastavnih jedinica imaju isto vrijeme pocetka izvodenja (bilo koji dan),
skup nastavnih jedinica imaju isto vrijeme pocetka izvodenja (bilo koji sat),
dvije nastavne jedinice su u slijedu,

dvije nastavne jedinice su uzastopne,

NN N N N U NN

skup nastavnih jedinica se ne preklapa,

<\

minimalna praznina (broj sati) izmedu skupa nastavnih jedinica;
e prostorna ogranicenja — zajednicka:

v/ osnovna obavezna prostorna ograniéenja;
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e prostorna ogranic¢enja — kabineti:

v' kabinet nije dostupan;
e prostorna ograni¢enja — nastavnici:

v" nastavnik preferira koriStenje odredenog kabineta,
nastavnik preferira koriStenje skupa kabineta,
maksimalan broj promjena zgrada po danu i nastavniku,
maksimalan broj promjena zgrada po danu za sve nastavnike,
maksimalan broj promjena zgrada po sedmici 1 nastavniku,

maksimalan broj promjena zgrada po sedmici za sve nastavnike,

DS NEE N N N

minimalna praznina izmedu promjene zgrade po nastavniku,
v/ minimalna praznina izmedu promjene zgrade za sve nastavnike;
e prostorna ograni¢enja — studenti:
v’ skup studenata preferira koristenje odredenog kabineta,
skup studenata preferira koristenje skupa kabineta,
maksimalan broj promjena zgrada po danu za skup studenata,

maksimalan broj promjena zgrada po danu za sve studente,

SR NEE NN

maksimalan broj promjena zgrada po sedmici za skup studenata,
v maksimalan broj promjena zgrada po sedmici za sve studente;

e prostorna ograni¢enja — nastavna jedinica:
v' nastavna jedinica se izvodi u odredenom kabinetu,

v' nastavna jedinica se moze izvoditi u skupu kabineta;

Kao §to se moze zakljuciti iz gore navedenog, FET alat moze zadovoljiti potrebe vecine
obrazovnih ustanova u automatskom kreiranju rasporeda nastave. Bitno je napomenuti da
ogranicenja nisu podijeljena na fiksna i varijabilna, ve¢ istim se daje prioritet na osnovu
parametra tezine ogranicenja (eng. constraint weight), ¢ija je vrijednost u rasponu od 0 - 100%.
Npr. ograni€enje sa tezinom 100% predstavlja fiksno ogranicenje koje je neophodno zadovoljiti
pri kreiranju rasporeda nastave. Jedna od bitnih funkcionalnosti ovog alata jeste mogu¢nost
pregleda onih nastavnih jedinica, koje je program u toku kreiranja rasporeda ocijenio kao teske
ili nemoguce za rasporediti, a na osnovu kojeg se onda mogu izvrsiti dodatne korekcije nad
definisanim ograni¢enjima. Druga znacCajna funkcionalnost jeste mogucénost fiksnog

rasporedivanja odredenih nastavnih jedinica prije pokretanja generatora rasporeda, koje se nece
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uzimati u obzir u procesu automatskog kreiranja rasporeda. Na slici 3.1 prikazan je pocetni

interfejs FET alata.

o4 Untitled - FET - u

File Data Time Space Timetable

Basic Teachers Students
Subjects Tags Space
Activities Subactivities Advanced

Slika 3.1. FET 5.27.2

3.1.1. Algoritam rasporedivanja

Na pocetku projekta FET alat je koristio genetski algoritam pri automatskom kreiranju
rasporeda nastave. Medutim, implementacija algoritma nije davala zadovoljavajuce rezultate,
te je mogla rijesiti samo jednostavnije probleme rasporedivanja. Trenutni algoritam koji se
koristi u zadnjoj verziji alata implementiran je 2007. godine, te je njegovo izvrSavanje puno
brze i u mogucénosti je da rijesi mnogo kompleksnije probleme rasporedivanja. Algoritam je

nazvan ,,rekurzivna zamjena“ (eng. recursive swapping) i opisan je sa algoritmom sa slike 3.2.
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1: input: set of activities and constraints

2: Sort activities, most difficult first. Not critical step, but speeds up the algorithm
maybe 10 times or more.

3: Try to place each activity (A i) in an allowed time slot, following the above order,

one at a time. Search for an available slot (T _j) for A i, in which this activity
can be placed respecting the constraints. If more slots are available, choose a
random one. If none is available, do recursive swapping:

4: For each time slot T j, consider what happens if you put A i into T j. There will
be a list of other activities which don't agree with this move (for instance,
activity A k is on the same slot T j and has the same teacher or same students as
A i). Keep a list of conflicting activities for each time slot T j

5: Choose a slot (T_j) with lowest number of conflicting activities. Say the list of
activities in this slot contains 3 activities: A p, A g, A r.

6: Place A i at T j and make A p, A g, A r unallocated.

7 Recursively try to place A p, A g, A r (if the level of recursion is not too large,

say 14, and if the total number of recursive calls counted since step (3) on A i
began is not too large, say 2*n), as in step (3).

8: If successfully placed A p, A g, A r, return with success, otherwise try other time
slots (go to step (5) and choose the next best time slot).

9: If all (or a reasonable number of) time slots were tried unsuccessfully, return
without success.

10: If we are at level 0, and we had no success in placing A i, place it like in steps
(5) and (6), but without recursion. We have now 3 - 1 = 2 more activities to place.
Go to step (3) (some methods to avoid cycling are used here)

11: output: set of time slots containing assigned activities, and activities containing

assigned rooms

Slika 3.2. FET Algoritam ,,rekurzivna zamjena *

3.2. OCTT

OCTT [19] (eng. Open Course Timetabler) je besplatni open source alat razvijen u C#
programskom jeziku, te se moze izvrSavati na Windows operativnim sistemima sa .NET
platformom. Mogucénosti alata su prilagodene zahtjevima 1 nacinu izvodenja nastave na

obrazovnim ustanovama iz regiona. Na slici 3.3 prikazan je interfejs OCTT alata.

] RASPORED ZIMSKI [ZMJENE.oct - Open Course Timetabler = B
File entEducations! program group _ Educational program  Course Teacher oo Tools  Help
ﬁ & EI i \ b \ [ ]=]

Timetable for educationsl pogram: | cidus 2012 D1). 5. sem.

oAvTERM MONDAY TUESDAY WEDNESDAY THURSDAY FRIAY SaTURDAY
Tetnologa proziodine Tetnologs procvodrie 2
seoossos | Pemedias beine namieaj Lpredavania
B Smtestsr
seonings | Pemedias beine ramigiiaa | predavania
e e
[ — Korstnisare pozvoda od E——
oo | Pt bjeine i L resing st jeine

e e e

Konstuisan promvosa o E——
) a1 resavan biomasegie
I R R
[ p— Primjna drveta u
P omssaredavans rsdevnarste lisise
sass =5
Py — Primjna drvea u
e Somsca pedmvans rscevnarene Lustse
sass =5
Primn: arveta u
4001500 redevnarstu Lieibe

=5

5001600

16004700
sesz

; =

[Tota raberofurslocted ssons: 5 4|

Slika 3.3. OCTT 0.8.1
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Skup ogranic¢enja je podijeljen na fiksna i varijabilna ograni¢enja. Kao fiksna ogranicenja

moguce je definisati:

e dodjelu kabineta nastavnoj jedinici u kojim se ona moze izvoditi,

e dodjelu kabineta nastavniku u kojim je nastavniku dozvoljeno izvodenje nastave,
e dodjelu dozvoljenih/zabranjenih vremenskih slotova nastavniku,

e dodjelu dozvoljenih/zabranjenih vremenskih slotova grupi studenata,

e dodjelu dozvoljenih/zabranjenih vremenskih slotova kabinetima,

e grupisanje nastavnih jedinica koje istovremeno izvodi jedan nastavnik u istom kabinetu.

Varijabilna ogranicenja je moguce definisati na nivou ¢itavog rasporeda ili pojedinacno po

nastavniku i grupi studenata. Neka od tih ogranicenja su:

e maksimalan broj uzastupnih sati nastave za nastavnike,

e maksimalan broj uzastupnih sati nastavne za grupu studenata,
e maksimalan broj sati nastave dnevno za nastavnike,

e maksimalan broj sati nastave dnevno za grupu studenata,

e maksimalan broj dana u sedmici za nastavnike,

e maksimalan broj dana u sedmici za grupu studenata,

¢ maksimalan broj pauza izmedu nastave za grupu studenata,

e zeljeno vrijeme pocetka nastave za grupu studenata.

Za svako postavljeno varijabilno ograni¢enje moze se definisati i dodatni parametar tezina

ogranicenja kojim se prioritetizuju postavljena varijabilna ogranic¢enje.

3.2.1. Algoritam rasporedivanja

Algoritam automatskog rasporedivanja OCTT-a baziran je na ACO (eng. Ant Colony
Optimization) algoritmu. ACO je probabilisticki algoritam za pronalazak optimalne putanje
kroz grafove, baziran na ponasanju mrava u koloniji pri traZenju izvora hrane. Na pocetku
izvr§avanja algoritma mravi proizvoljno obilaze ¢vorove grafa, gdje se pronalaskom izvora

hrane (odredi$ni ¢vor grafa) vracaju u koloniju ostavljajuci trag - feromon. Ukoliko se drugi
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mravi nadu na putanji koja sadrzi feromon, ti mravi se nece viSe kretati proizvoljno ve¢ ¢e
pratiti trag do izvora hrane. Takode, poznato je da mravi biraju putanju sa najvise feromona na
osnovu vjerovatnoée, ¢ime se postize visi stepen diversifikacije, tj. neki mravi ¢e odabrati i
alternativne putanje. Bitna karakteristika feromona je njegov rok trajanja, odnosno feromon
tokom vremena isparava. Tako neke putanje koje mravi ne koriste ostaju bez feromona, i samim
time postaju manje ,interesantne“ za ostale clanove kolonije. Ovaj princip razmjene
informacija o okolini poznat je kao fenomen kolektivne inteligencije [20, 7].

Graf[21]u ovom algoritmu se sastoji od sljedecih vrsta ¢vorova: ¢vor nastavne jedinice,
¢vor kabineta, ¢vor vremenskog slota, te ¢vor spoja (eng. docking node) koji sluzi kao veza
izmedu prethodne tri vrste ¢vorova. Svaka veza izmedu ¢vorova sadrzi podatak o koli¢ini
feromona, te heuristicku vrijednost koja odreduje kvalitet veze. Pri izvrSavanju algoritma
koriSteno je m mrava. U svakoj iteraciji algoritma svaki mrav je kreirao izvodljivo rjeSenje, t].
raspored nastave koji zadovoljava sva postavljena fiksna ogranicenja. Pri odabiru sastavne

komponente rjeSenja, vjerovatnoca p{‘j, kojom ¢e mrav k koji se trenutno nalazi na ¢voru i

odabrati ¢vor j, se raCuna prema sljede¢em izrazu:

pk = [Tij]a[mj]ﬁ
Y Zlexf[Til]a[nil]B'

j € Rk (1)

gdje su 7;; koli¢ina feromona izmedu ¢vora i i ¢vora j, 1;; heuristiCka vrijednost veze izmedu
¢vorova i 1 j, a 1 8 parametri koji odreduju relativni utjecaj izmedu koli¢ine feromona i
heuristi¢ke vrijednosti, te XY je prihvatljiva susjedna komponenta za mrava k kada se nalazi na

¢voru i.

3.3. UniTime

UniTime [22], je web bazirani alat za kreiranje rasporeda nastave, ispita, te raznih vrsta
dogadaja. Implementacija alata je open source i besplatna, razvijena u Java programskom
jeziku, te je dostupna na sluzbenoj web stranici alata. Zadnja verzija 4.2 je predstavljena
21.06.2017. godine. Kao 1 pomenuti FET alat, UniTime nudi veliku paletu ogranicenja

podijeljenu u tri glavne grupe: vremenska, prostorna i distribucijska. Za svako definisano
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ograni¢enje moguce je dodatno definisati tezinu tog ogranicenja koja je podijeljena u sedam

nivoa, prikazanih na slici 3.4. Neka od bitnijih ogranicenja su:

e vremenska ograni¢enja po nivoima:
v’ (&itav raspored,
v" nastavnik,
v’ vrsta nastavne jedinice (predavanja, vjezbe, itd...),
v' nastavna jedinica,
v’ prostorija;
e prostorna ograni¢enja po nivoima:
V' odsjek,
v nastavnik,
v' vrsta nastavne jedinice (predavanja, vjezbe, itd...),
v’ nastavna jedinica;
e distribucijska ograni¢enja:
v’ (itav raspored,
v" nastavnik,
v’ vrsta nastavne jedinice (predavanja, vjezbe, itd...),

v' nastavna jedinica;

O Preferences

I Required [ Strongly Preferred [0 Preferred [ |Meutral [ | Discoursged [ Strongly Discouraged [l Prohibited
Slika 3.4. Nivoi ogranicenja Unitime alata

Ogranicenja ,,Required* ili ,,Prohibited* predstavljaju fiksna ogranicenja, i kao takva se moraju
zadovoljiti pri generisanju rasporeda, te se ne mogu zaobici sa ograni¢enjima druge tezine u
nizem nivou.

Jedna od prednosti ovog alata u odnosu na prethodno pomenute alate jeste moguénost
kreiranje rasporeda ispita koji se odrzavaju tokom nastave, te definisati dodatna ogranicenja
izmedu nastave i ispita.

Takode, ovaj alat omogucava detaljniji pregled statistickih podataka dobijenih

mjerenjem performansi algoritma rasporedivanja. To je jedan od razloga zasto je u sekciji 7.3
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izvrSena detaljnija analiza i poredenje rezultata dobijenih ovim alatom sa rezultatima dobijenim

koriS¢enjem rjeSenja predlozenog u ovom radu.

3.3.1. Algoritam rasporedivanja

Algoritam automatskog rasporedivanja Unitime alata baziran je na IFS (eng. lferative
forward search) algoritmu. Za razliku od klasi¢nih metoda lokalne pretrage, ovaj algoritam se
izvrSava nad izvodljivim rjeSenjima, koja ne moraju nuzno biti kompletna. Proces izvrSavanja

algoritma nastave se sastoji od dvije faze i to:

e kreiranje inicijalnog izvodljivog rjesenja,

e primjena IFS algoritma za minimiziciju naru$avanja varijabilnih ogranicenja

Pretraga se izvrSava iterativno (slika 3.5), pocevsi sa inicijalnim rasporedom o, koji
moze biti prazan. Tokom svakog koraka, bira se nastavna jedinica (Linija 4). U ve¢ini slu¢ajeva
bira se nerasporedena nastavna jedinica. Nakon toga bira se ,,najbolji* termin za odabranu
nastavnu jedinicu (Linija 5). Nakon odabira ,,najboljeg* termina, vrsi se pretraga rasporedenih
nastavnih jedinica kojima ovaj termin naruSava fiksna ogranic¢enja (Linija 6). Ukoliko dodjela
,»hajboljeg* termina odabranoj nastavnoj jedinici narusava fiksna ograni¢enja ve¢ rasporedenim
nastavnim jedinicama, te nastavne jedinice se uklanjaju sa rasporeda i ,,najbolji“ termin se
dodjeljuje odabranoj nastavnoj jedinici (Linija 7). Ovim se osigurava da je u svakom trenutku
tekuc¢i raspored ® izvodljiv. Dalje, algoritam koristi CBS (eng. Conflict-based statistics)
tehniku ucenja kako bi izbjegao beskonacno ponavljanje i poboljSao kvalitetu konacnog

rjeSenja [23].

1: input: ® % initial timetable ®

2: o = o % initial timetable is set as the best solution

3: while (canContinue (w))

4: v = selectVariable (o) % class selection

5: d = selectValue(v,w) % period selection

6: vy = hardConflicts(w,v/d) % list of assigned classes with hard constraint
violation

7: ® = o\y U {v/d} % period assignment to the selected class

8: if better(w,oc) then

9: 0 = o % remember the better solution

10: end if

11: end while

12: output: o $ return best found solution

Slika 3.5. IF'S algoritam
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Implementacija CBS tehnike sadrzi strukturu podataka koja pamti naruSavanja fiksnih
ogranicenja tokom pretrage, njihovu frekvenciju i dodjele termina nastavnim jedinicama koje

su uzrokovale narusavanja. Tacnije, struktura je predstavljena kao niz polja:

CBS[A/a = = B/b] = cy (2)

Izraz (2) se moze tumaciti na sljede¢i nacin: Dodjela termina a nastavnoj jedinici A4

(predstavljeno sa A/a) je uzrokovao ca» puta narusavanje fiksnih ogranicenja tokom izvrSavanja

algoritma pri dodjeljenom terminu b nastavnoj jedinici B (predstavljeno kao B/b) [23].
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4. ANALIZA SPECIFICNIH ZAHTJEVA | OGRANICENJA ZA
AUTOMATSKO KREIRANJE RASPOREDA

Ovaj rad je motivisan problemom izrade rasporeda nastave na Tehnickom fakultetu
Univerziteta u Bihacu. Za kreiranje rasporeda nastave zaduzen je prodekan za nastavu, koji
treba da, pri ru¢nom kreiranju rasporeda nastave, balansira razne zahtjeve nastavnika, odsjeka,
nastavnih jedinica, pa ¢ak i studenata. Dodatni problem u ovom, ali i drugim sli¢nim
slucajevima, stvara kratak vremenski period izmedu dobijanja svih ulaznih parametara i samog
pocetka nastave, Sto za posljedicu obi¢no ima Ceste izmjene rasporeda nastave na pocetku
semestra. U ovom poglavlju bi¢e predstavljeni specifi¢ni zahtjevi i ogranicenja kao ulazni
parametri u procesu automatskog kreiranja rasporeda nastave.

U ljetnom semestru 2016/2017. godine trebalo je rasporediti preko 230 nastavnih
jedinica u 15 prostorija, sa oko 500 studenata unutar Sest dvanaestosatnih dana (od ponedjeljka
do subote, od 8h do 20h). Kad bi smo zanemarili pojedine zahtjeve i ogranicenja pri kreiranju
rasporeda, sam proces kreiranja rasporeda ne bi predstavljao problem. Medutim, uzimajuéi u
obzir pomenute zahtjeve 1 ograni¢enja uveliko se smanjuje moguénost zadovoljavanja istih,

pogotovo ukoliko se raspored kreira rucno.

4.1. Opis osnovnog problema

Prije formulisanja problema, potrebno je dodijeliti oznake osnovnim pojmovima koji su
potrebni pri izradi rasporeda. Neka oznake cy, ... , ¢;, 0znaavaju m studijskih grupa, oznake
ty, ... , t, oznacavaju n nastavnika i neka brojevi 1, ..., p predstavljaju p termina (vremenski i
prostorni resurs). Zatim, neka Ry, predstavlja matricu nastavnih jedinica gdje vrijednost 7;;
oznacava broj nastavnih jedinica koje nastavnik ¢; odrzava studijskoj grupi ¢; u zadanom
terminu (unutar p termina).

De Werra [24] je formulisao kreiranje rasporeda kao smjeStanje nastavnih jedinica
(studenti 1 nastavnik) u prostorije i vremenske slotove (satnica), pri ¢emu se moraju ispuniti
osnovni zakoni fizike, tj. nastavnik 1 student ne mogu biti istovremeno rasporeden u vise od

jedne prostorije, kao:

pronadi Xy, xnxp tako da
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p

v(i,)) Z Xijle = Tijy 3)
=1
n

v(i, k) z Xijk <1, 4)
=
m

v, k) injk, <1 )
im1

V(i,j, k) xijk = 0ili 1,

pri ¢emu je x;;, = 1 ako nastavnik t; predaje studijskoj grupi ¢; u k-tom terminu, u suprotnom
Xijx = 0. OgraniCenje prikazano izrazom (3) osigurava da nastavnik odrzi onoliko nastavnih
jedinica koliko mu je i zadano, dok ograni¢enja (4) i1 (5) osiguravaju da niti jedna studijska
grupa 1 nastavnik nemaju rasporedenu dvije ili viSe nastavnih jedinica u isto vrijeme.

Takode je dokazano [25] da uvijek postoji rjeSenje za navedeni problem uz postivanje
uslova da niti jedna studijska grupa i niti jedan nastavnik nemaju zadano vise od p nastavnih

jedinica koje je potrebno rasporediti, tj. ako su ispunjena sljedec¢a dva uslova:

n
V(D) Zri,- <p,
j=1

m

v(j) Zrl-j <p.

i=1
Iako je raspored dobijen rjeSavanjem problema opisan izrazima (3), (4) i (5) ispravan i izvodljiv,
mala je vjerovatnoca da Ce isti zadovoljiti realne potrebe fakulteta. Svakako u obzir treba uzeti

i satnice u kojima odredena studijska grupa ili nastavnik nije u moguénosti prisustvovati/odrzati
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Neka su Cpxp 1 Tyxp dvije binarne matrice takve da vrijedi ¢; = 1 (odnosno tj, = 1)
ukoliko je studijska grupa c¢; (odnosno nastavnik t;) raspoloziv u zadanom terminu k, a u

suprotnom ¢, = 0 (odnosno tj, = 0). Sada se problem moZe formulisati na sljede¢i nacin:

pronadi X, xnxp tako da

p
v(i,j) Z Xijk = Tij»
k=1

n

v(i, k) injk < Cir (6)
=
m

vy, k) injk < ik (7
i=1

V(i j, k) x5 = 01li 1,

Izrazi (6) 1 (7) zamjenjuju i Cine strozim izraze (4) 1 (5), ¢ime se osigurava da niti jednom
nastavniku 1 niti jednoj studijskoj grupi ne moze biti rasporedena nastavna jedinica u terminu
kad nisu raspolozivi.

Na identi¢an nac¢in moze se definisati i matrica raspolozivosti prostorije u odredenom
terminu Uy, za koju vrijedi uy, = 1 ukoliko je prostorija u; raspoloZiva u zadanom terminu
k, a u suprotnom uy, = 0. Zatim, svakoj prostoriji se pridruzuje skup opreme kojom raspolaze
Fy. Jednako tako se i svakoj nastavnoj jedinici r;; moze pridruZiti skup neophodne opreme za

njeno izvodenje E;j. Ovom dopunom problem rasporedivanja se formuliSe na sljedeci nacin:

pronadi X, xnxpxo tako da

o
V(i j, k) injkl < U, 3
=1
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V(xukl) tako da xukl =1 - EL] |SS Fl (9)
Izrazom (8) se osigurava da nastava u odredenoj prostoriji ne moze biti rasporedena u one
termine kad navedena prostorija nije raspoloziva. Izraz (9) ograni¢ava odrzavanje nastave u

samo onim prostorijama koje zadovoljavaju definisane kriterijume opremljenosti prostorije.

4.2. Dodatna ogranicenja

Glavni cilj u razvoju automatizovanog sistema za kreiranje rasporeda nastave jeste
minimizacija vremenskih i1 prostornih konflikata izmedu rasporedenih nastavnih jedinica. Ovo
znacajno utie na sam proces generisanja rasporeda budu¢i da postoji mnogo specificnih
zahtjeva pri odabiru adekvatne prostorije i satnice.

Kako bi se minimizirali potencijalni vremenski konflikti, dnevna satnica je podijeljena
u 12 jednosatnih slotova (npr. vremenski slot od 8:00 — 9:00). Ovakva podjela vremenskih
resursa, dalje omogucava jednostavnije definisanje vremenskih ogranicenja po raznim nivoima,

koja su opisana detaljnije u narednim sekcijama.

4.2.1. Vremenska ogranicenja

Parametar raspolozivosti nastavnika ili studijske grupe u odredenom terminu,
predstavljen u sekciji 4.1., ne zadovoljava realne potrebe fakulteta, ¢ime bi se dobijeno rjesenje
smatralo prihvatljivim. Neophodno je uvesti §iru skalu izmedu prihvatljivih i neprihvatljivih
satnica, odnosno Siru skalu vremenskih ograni¢enja. Skala ograni¢enja sastoji se od sedam

razli¢itih ogranicenja (slika 4.1).

- Neophodan

Veoma pozeljan

1 Pozeljan

0 | Neutralan

-1 Nepoieljan
Veoma nepozeljan

- Zabranjen

Slika 4.1. Skala ogranicenja
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Ograni¢enja ,,Neophodan® 1 ,,Zabranjen” smatraju se fiksnim ogranicenjima, t;.
ograni¢enja koja se moraju ispostovati kako bi se rjeSenje smatralo izvodljivim, dok se ostala
meduograniCenja smatraju varijabilnim ograni¢enjima. Vazno je istaknuti, da ukoliko je termin
oznacen ogranicenjem ,Neophodan®, svi ostali termini nece biti uzeti u obzir pri
rasporedivanju.

Kako je prikazano na skali, svakom od varijabilnih ograni¢enja dodjeljena je numericka
vrijednost, koja ¢e se dalje koristiti pri evaluaciji, odnosno optimizaciji rjesenja.

Da bi omogucilo Sto fleksibilnije definisanje vremenskih ograni¢enja koja opisuju
realna o¢ekivanja od dobijenog rjeSenja, omoguceno je da se vremenska ograni¢enja definisu
nad razli¢itim elementima rasporedivanja prikazanim na dijagramu sa slike 4.2. Zatim, da bi se
ubrzao proces definisanja vremenskih ogranicenja za pojedine elemente, omoguéeno je njihovo
grupisanje. Npr. nastavnici se mogu grupisati u grupe ,,Vanjski saradnici* 1 ,,Stalno zaposleni®.
Zatim za svaku grupu moguce je definisati vremenska ogranicenja. U ovom slucaju, 1 ukoliko
nastavniku nisu direktno definisana vremenska ogranicenja, nastavnik preuzima vremenska
ogranicenja iz grupe kojoj pripada. Dalje, ako se nastavnik nalazi u vise od jedne grupe, izvrsice
se operacija crossover nad vremenskim ograni¢enjima svih grupa kojim on pripada, a rezultat
operacije ¢e predstavljati vremenska ogranicenja nastavnika. Ukoliko su nastavniku direktno
definisana vremenska ograni¢enja, onda ona redefiniSu (eng. override) ogranienja iz viseg
nivoa, odnosno ograni¢enja pripadajuce grupe/a, ili globalna ograni¢enja ako nastavnik ne

pripada niti jednoj grupi.
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. Globalna
Nivo 5 o
ogranicenja
. Grupa ENI Grupa Studijska
Nivo 4 i o el ;
nastavnika ucéione uéiona grupa
. A - Grupa
Nivo 3 Nastavnik Uciona
studenata
Grupa
Nivo 2 nastavnih
jedinica
. NESEIIE]
Nivo 1

jedinica

Slika 4.2. Dijagram distribucije vremenskih ogranicenja

Iz navedenog se moze zakljuciti da ¢e se crossover operacija vrsiti nad ograni¢enjima
elemenata sa istog nivoa, dok ogranicenja elemenata sa nizeg nivoa redefiniSu ogranicenja
definisana nad elementima iz viSeg nivoa. Slijed distribucije vremenskih ogranicenja prikazan
je smjernicama na dijagramu. Rezultati redefinisanja i operacije crossover dati su u tabelama

4.1 14.2 respektivno.
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Tabela 4.1. Rezultat redefinisanja ogranicenja

A B
Neophodan - Neophodan
Neophodan Veoma pozeljan
Neophodan Pozeljan
Neophodan Neutralan
Neophodan Nepozeljan
Neophodan Veoma nepoieljan
Neophodan Zabranjen
Veoma pozeljan Neophodan
Veoma pozeljan Veoma pozeljan
Veoma pozeljan Pozeljan
Veoma pozeljan Neutralan
Veoma pozeljan Nepozeljan
Veoma pozeljan Veoma nepozeljan
Veoma pozeljan Zabranjen
PoZeljan Neophodan
PoZeljan Veoma pozeljan
PoZeljan PoZeljan
Pozeljan Neutralan
Pozeljan Nepozeljan
Pozeljan Veoma nepozeljan
Pozeljan Zabranjen
Neutralan Neophodan
Neutralan Veoma pozeljan
Neutralan Pozeljan
Neutralan Neutralan
Neutralan Nepozeljan
Neutralan Veoma nepozeljan
Neutralan Zabranjen
Nepozeljan Neophodan
Nepozeljan Veoma pozeljan
Nepozeljan PoZeljan
Nepozeljan Neutralan

Nepozeljan

Nepozeljan

Nepozeljan

Veoma nepoZeljan

Nepozeljan Zabranjen
Veoma nepoZeljan Neophodan
Veoma nepozeljan Veoma pozeljan
Veoma nepozeljan Pozeljan
Veoma nepozeljan Neutralan

Veoma nepozeljan

Nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepoieljan

Veoma nepozeljan Zabranjen
Zabranjen Neophodan
Zabranjen Veoma pozeljan
Zabranjen Pozeljan
Zabranjen Neutralan
Zabranjen Nepozeljan
Zabranjen Veoma nepozeljan
Zabranjen ! Zabranjen

A override B

Neophodan

Neophodan

Neophodan

Neophodan

Neophodan

|
|
|
iy

Neophodan

Zabranjen

=

Neophodan

Veoma pozeljan

Veoma pozeljan

Veoma pozeljan

Veoma pozeljan

Veoma pozeljan

Zabranjen

Neophodan

PoZeljan

PoZeljan

Pozeljan

Pozeljan

Pozeljan

Zabranjen

Neophodan

Veoma pozeljan

Pozeljan

Neutralan

Nepozeljan

Veoma nepozeljan

Zabranjen

|

Neophodan

Nepozeljan

Nepozeljan

NepozZeljan

NepozZeljan

NepozZeljan

Zabranjen

Neophodan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

-

Zabranjen
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Tabela 4.2. Rezultat crossover operacije nad ogranicenjima

A B
Neophodan - Neophodan
Neophodan Veoma pozeljan
Neophodan Pozeljan
Neophodan Neutralan
Neophodan Nepozeljan
Neophodan Veoma nepoieljan
Neophodan Zabranjen
Veoma pozeljan Neophodan
Veoma pozeljan Veoma pozeljan
Veoma pozeljan Pozeljan
Veoma pozeljan Neutralan
Veoma pozeljan Nepozeljan
Veoma pozeljan Veoma nepozeljan
Veoma pozeljan Zabranjen
PoZeljan Neophodan
PoZeljan Veoma pozeljan
PoZeljan PoZeljan
Pozeljan Neutralan
Pozeljan Nepozeljan
Pozeljan Veoma nepozeljan
Pozeljan Zabranjen
Neutralan Neophodan
Neutralan Veoma pozeljan
Neutralan Pozeljan
Neutralan Neutralan
Neutralan Nepozeljan
Neutralan Veoma nepozeljan
Neutralan Zabranjen
Nepozeljan Neophodan
Nepozeljan Veoma pozeljan
Nepozeljan PoZeljan
Nepozeljan Neutralan

Nepozeljan

Nepozeljan

Nepozeljan

Veoma nepoZeljan

Nepozeljan Zabranjen
Veoma nepoZeljan Neophodan
Veoma nepozeljan Veoma pozeljan
Veoma nepozeljan Pozeljan
Veoma nepozeljan Neutralan

Veoma nepozeljan

Nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepoieljan

Veoma nepozeljan Zabranjen
Zabranjen Neophodan
Zabranjen Veoma pozeljan
Zabranjen Pozeljan
Zabranjen Neutralan
Zabranjen Nepozeljan
Zabranjen Veoma nepozeljan
Zabranjen ! Zabranjen

A crossover B

Neophodan

Neophodan

Neophodan

Neophodan

Neophodan

|
|
|
iy

Neophodan

Zabranjen

=

Neophodan

Veoma pozeljan

PoZeljan

Veoma pozeljan

Neutralan

Neutralan

Zabranjen

Neophodan

PoZeljan

PoZeljan

Pozeljan

Neutralan

Nepozeljan

Zabranjen

Neophodan

Veoma pozeljan

Pozeljan

Neutralan

Nepozeljan

Veoma nepozeljan

Zabranjen

|

Neophodan

Neutralan

Neutralan

NepozZeljan

NepozZeljan

Veoma nepozeljan

Zabranjen

Neophodan

Neutralan

Nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Veoma nepozeljan

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

Zabranjen

-

Zabranjen
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Iz rezultata obe operacije, moze se zakljuciti da su ogranicenja ,,Neophodan® i
»Zabranjen* nepromjenjiva bez obzira na vrstu operacije, odnosno ogranicenje ,,Neophodan*
se moze promijeniti samo ograni¢enjem ,Zabranjen“. Ovim je osigurano da pomenuta

ogranicenja predstavljaju fiksna ogranicenja, $to je pomenuto na pocetku poglavlja.

4.2.2. Prostorna ogranicenja i ekskluzivitet prostorije

Izvodenje nastave iz odredenog predmeta moze zahtijevati odredeni skup prostorija ili
laboratorija. Samim tim, pored definisanja vremenskih ograni¢enja, neophodno je omoguciti i
definisanje ograniCenja za koriStenje pojedinih prostorija. Za definisanje ogranic¢enja prostorija
koristit ¢e se ista skala kao i1 za definisanje vremenskih ogranicenja (slika 4.1). Takode, kao 1
kod definisanja vremenskih ograni¢enja, ograni¢enje ,,Neophodan® i ,,Zabranjen* smatraju se
fiksnim ograni¢enjima. Isto tako, ako se prostorija oznaci sa ograni¢enjem ,,Neophodan®, ostale
prostorije nece biti uzete u obzir pri rasporedivanju.

Dalje, ekskluzivitet prostorije omoguéava da se ista izuzme pri rasporedivanju onih
nastavnih jedinica koje nemaju definisana ograni¢enja nad prostorijama. Npr. ako laboratorije
oznacimo kao ekskluzivne prostorije, onemogucit ¢e se da predavanje iz predmeta ,,Matematika
I bude rasporedeno u laboratorije ukoliko za isto nisu definisane ograni¢enja za koriStenje
laboratorija.

Na slici 4.3. prikazan je dijagram distribucije prostornih ograni¢enja kroz razliite

elemente rasporedivanja. ence
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. Global
Nivo 5 SRSE
ogranicenja
. G Studijsk
Nivo 4 rupa udijska
nastavnika grupa
. Grupa
Nivo 3 studenata
) Grupa
Nivo 2 nastavnih
jedinica
. Nast
Nivo 1 astavna

jedinica

Slika 4.3. Dijagram distribucije prostornih ogranicenja

4.2.3. Zajednicka i dijeljena nastava

Neki studijski programi mogu sadrZavati predmete ¢iji je plan 1 program identi¢an. U
ovoj situaciji jedan nastavnik odrzava nastavu istovremeno za studente sa razli€itih studijskih
programa. Ova vrsta ogranienja otezava proces rasporedivanja, jer se mora osigurati da
studenti iz razli¢itih studijskih grupa moraju biti raspolozivi u isto vrijeme, te obezbijediti
prostorija koja kapacitetom zadovoljava ukupan broj studenata koji prisustvuju nastavi. Ovo
fiksno ogranicenje se definiSe tako Sto se unutar nastavne jedinice definiSe lista drugih
nastavnih jedinica s kojim se nastava treba odrzavati u isto vrijeme. Bitno je napomenuti da se
prije pocetka procesa kreiranja rasporeda vrsi crossover operacija nad vremenskim 1 prostornim
ogranicenjima svih nastavnih jedinica koje se trebaju odrzavati istovremeno, a rezultat
operacije predstavlja zajedni¢ka vremenska i prostorna ogranicenja za sve navedene nastavne
jedinice.

Takode, nastava iz pojedinih predmeta se izvodi u laboratorijima koje ¢esto imaju manji

kapacitet od broja studenata koji pohada nastavu. Zbog toga je neophodno dodatno podijeliti
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studente u grupe, te za svaku grupu definisati razli¢itu nastavnu jedinicu koju treba rasporediti.
Takode, ako postoji potreba da se iz dva ili viSe predmeta iz iste studijske grupe nastava izvodi
u grupama, moguce je iskoristiti iste grupe, Sto omogucava da se nastava za dvije ili vise
razli¢itih grupa odrzava u isto vrijeme od strane razlicitih nastavnika i u razli¢itim prostorijama.
Kao dodatak pomenutoj vrsti ograni¢enja, uzeta je u obzir i sljedeca situacija: npr. vjezbe iz
predmeta ,,Matematika [“ se odrzavaju u dvije grupe Al i1 A2, dok se vjezbe iz predmeta ,,Uvod
u programiranje‘ odrzavaju u tri grupe G1, G2 1 G3. Kako bi se izbjeglo rasporedivanje grupa
sa zajednickim studentima u isto vrijeme, a sa druge strane omogucilo istovremeno odrzavanje
nastave za grupe bez zajednickih studenata, bilo je potrebno oznaciti koje od ovih pet grupa
sadrze zajednicke studente u obliku parova, npr. A1-G1, A1-G2, A2-G2 i A2-G3. Prema
ovakvim postavkama, nastava za grupu Al se moze odrzavati u isto vrijeme kad i nastava za

grupu G3, i isto tako nastava za grupe A2 1 G1, jer ne sadrze iste studente.

4.2.4. Kontinuirano izvodenje nastave

Na predmetima gdje jedan nastavnik izvodi i predavanja i vjezbe, a najcesée se radi o
vanjskom saradniku, javlja se potreba da se nastava izvodi u istom danu i u kontinuitetu. Ova
vrsta ogranicenja je regulisana na nacin da se nastavnoj jedinici definiSe lista drugih nastavnih
jedinica koje ¢e se kontinuirano izvoditi prije ili poslije tekuce nastavne jedinice. Dodatak ovom
ogranicenju jeste definisanje parametra ista_uciona kojim se sve nastavne jedinice, pored toga

Sto se rasporeduju u uzastopne termine, rasporeduju u istu prostoriju.

4.2.5. Virtuelna prostorija

Za neke predmete nastava se izvodi putem online platforme (npr. Adobe Connect), za
koju nije potrebno rezervisati fizicku prostoriju, niti specijalnu opremu. Za ovu potrebu u
parametrima se kreira fiktivna prostorija i oznaci kao virtuelna. Oznacavanjem prostorije
virtuelnom omoguéit ¢e istovremeno izvodenje nastave od strane razli¢itih nastavnika i za
razli¢ite studijske grupe, tj. nece postojati vremenski konflikti medu nastavnim jedinicama koje

se istovremeno izvode u istoj virtuelnoj prostoriji.
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5. IMPLEMENTACIJA ALGORITMA

U ovom poglavlju opisana je implementacija predloZzenog algoritma za automatsko

kreiranje rasporeda nastave, pocevsi od pseudo koda, pa do pregleda strukture ulaznih

parametara. Implementacija predloZzenog algoritma je izvrSena koris¢enjem Java programskog

jezika. Radi jednostavnijeg opisa algoritma uvedeni su sljedeci pojmovi:

e varijabla — instanca klase net.etfbl.rg.NastavnaJedinica,

e vrijednost — instanca klase net.etfbl.rg. Termin,

e domen varijable — lista dozvoljenih vrijednosti List<net.etfbl.rg. Termin>.

5.1. Pseudo kod algoritma

PredloZeni algoritam je baziran na kombinaciji dvije tehnike, i to na tehnici

programiranja baziranog na ogranic¢enjima, opisanoj u sekciji 2.5 ovog rada, i redukciji domena

pretrage (eng. Domain reduction). Na slici 5.1 prikazan je pseudo kod predlozenog algoritma.

for every X in unassignedvVarList 1
generateDomain (X)

end for

while (not empty unassignedvarList 1)

V = selectUnassignedVariable(l) // V - selected variable

D = selectValueFromDomain (V) // D - selected value

if (D # null)

if (propagateAssignment (V,D) # DEAD END)

assignValue (V, D)
1.remove (V)

else

if (isDomainEmpty (V))
backtrackFrom (V)

end if

end if

else

if (isExtendableDomain (V))

extendDomain (V)

else
markVariableAsUnassignable (V)
1.remove (V)

end if
end if
end while

Slika 5.1. Pseudo kod predlozenog algoritma

Izvrsavanje algoritma zapocinje generisanjem vrijednosti domena (linija 2) za svaku

nerasporedenu nastavnu jedinicu. Vrijednost domena predstavlja par termin — prostorija, a pri

generisanju vodi se racuna da ista ne narusava definisana fiksna ograni¢enja. Prema definisanim

ograni¢enjima u ulaznim parametrima, svakom paru se racuna i pridruzuju stepen vremenskog
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1 prostornog ogranicenja. Nakon toga, vr§i se redukcija domena, pri kojoj se zadrzavaju
vrijednosti sa najve¢im stepenom ogranicenja, odnosno najpozeljniji termini i prostorije. Ovom
pocetnom redukcijom domena vrijednosti osigurava se da algoritam pokusa rasporediti
nastavne jedinice u najpozeljnije termine 1 prostorije, odnosno maksimalno zadovoljiti
varijabilna ogranicenja.

Odabir nerasporedene nastavne jedinice (linija 5) vrsi se najceSce na temelju veli¢ine
njenog domena, tj. odabire se ona nastavna jedinica sa najmanjim domenom. Na ovaj na¢in
odabira varijable, smanjuje se moguénost pojave deadend'! situacije. Svakako, algoritam mozZe
u toku izvrSavanja dati prioritet varijabli na drugi nacin, npr. ukoliko je prethodno rasporedena
nastavna jedinica koja treba da se izvodi u kontinuitetu sa drugom nastavnom jedinicom, u tom
slu¢aju druga nastavna jedinica u nastavku dobija prednost pri odabiru.

Odabir vrijednosti iz domena odabrane varijable (linijja 6) vrSi se na osnovu utjecaja
njene dodjele pripadajucoj varijabli na redukciju domena ostalih nerasporedenih nastavnih
jedinica (eng. look-ahead), tj. odabire se ona vrijednost koja ¢e imati najmanji utjecaj. Nakon
odabira vrijednosti, ista se uklanja iz domena i sprema u listu testiranih vrijednosti. UspjeSnim
odabirom vrijednosti (linija 7), vr$i se propagacija dodjele iste odabranoj varijabli. Glavni cilj
propagacija jeste redukcija, odnosno uklanjanje vrijednosti iz domena drugih nerasporedenih
varijabli koje direktno naruSavaju fiksna ograni¢enja, ¢ime se postize ARC-konzistentnost'
istih. Na osnovu navedenog, moze se zakljuciti da u svakom trenutku parcijalno rjesenje
zadovoljava sva fiksna ograni¢enja. Takode vazno je napomenuti, da nakon izvrsene redukcije
domena obuhvacenih (eng. affected) varijabli, iste se provjeravaju da li su prazne, te ukoliko
jesu, rezultat propagacije predstavlja dead-end situacija, pri kojoj se odabire sljedeca vrijednost
iz domena i ponavlja postupak. U sluc¢aju da nakon redukcije, u domeni ostane samo jedna
vrijednost, ponavlja se postupak propagacije dodjele preostale vrijednosti pripadajucoj varijabli
[26].

Ako je domena prazna nakon dead-end situacije i sve vrijednosti su testirane, tada se
visi backtrack (linija 13), odnosno ponistavaju se prethodne dodjele vrijednosti rasporedenim
varijablama u obrnutom redoslijedu njihove dodjele, i to svim varijablama u nizu zaklju¢no sa

zadnjom varijablom c¢ija dodjela je utjecala na redukciju domena tekuée varijable. Zatim se,

11 Deadend situacija u postupku rasporedivanja predstavlja slu¢aj kada domen nerasporedene nastavne jedinice,
pri njegovoj redukciji u postupku rasporedivanja, postane prazan

12 varijabla x; je ARC-konzistentna sa drugom varijablom x;, ukoliko za svaku vrijednost a iz domena varijable x;
postoji vrijednost b iz domena varijable x;, tako da (a, b) zadovoljava ogranicenja izmedu varijabli x; i x; [23]
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zbog poniStenja dodjele, vracaju vrijednosti u domen pripadajucih varijabli, koje su bile
uklonjene tokom propagacije. Nakon izvrSenog backtrack-a, postavlja se prioritet nad teku¢om
varijablom pri odabiru naredne nerasporedene varijable, te se sve testirane vrijednosti vrac¢aju
u njenu domenu.

Ukoliko sve vrijednosti domena vode do deadend situacije, vr$i se provjera i proSirenje
domena (linija 18) sa manje pozeljnim vrijednostima. Ako proSirenje nije moguce, tada se
varijabla oznacava kao nerasporediva (linija 20) sa odgovaraju¢om porukom, te se ista uklanja
iz liste nerasporedenih varijabli.

Zbog pojednostavljenja pseudo koda algoritma, izostavljen je mehanizam detekcije
deadlock-a, gdje se dvije varijable ,,takmic¢e* za dodjelu iste vrijednosti. U slucaju deadlock-a,
jedna varijabla se oznacava kao nerasporediva sa odgovaraju¢om porukom i uklanja iz liste
nerasporedenih varijabli, dok se drugoj dodjeljuje vrijednost.

PredloZeni algoritam implementiran je u Java programskom jeziku, a kompletan izvorni
kod dostupan je u prilogu 1 ovog rada. U nastavku poglavlja opisani su najvazniji dijelovi
algoritma, te njihova implementacija. Pored implementacije algoritma, kreiran je web interfejs

za definisanje ulaznih parametara, koji je opisan u narednom poglavlju ovog rada.

5.1.1. Kreiranje domena

U ovoj inicijalnoj fazi izvrSavanja algoritma, svakoj nerasporedenoj nastavnoj jedinici
se kreira njena kompletna domena na osnovu definisanih vremenskih i prostornih ogranicenja
u ulaznim parametrima. Pri kreiranju domena, svakoj vrijednosti iz domena se ra¢una stepen
vremenskog 1 prostornog ograni¢enja, nakon cega se sve vrijednosti sortiraju prema
izraCunatom stepenu. Zatim se u domeni zadrZzavaju samo vrijednosti sa najveéim stepenom,
dok ostale vrijednosti se smjestaju u listu rezervi. Ovim se postizu dvije prednosti i to:

e skracuje se vrijeme odabira odgovarajuce vrijednosti iz domena u nastavku procesa
kreiranja rasporeda,
e osigurava se da na pocetku algoritam odabire samo najpozeljnije vrijednosti, tj. da se

maksimalno zadovolje definisana varijabilna ogranicenja.
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Na slici 5.2 prikazan je dio izvornog koda klase net.etfbl.rg.model. NastavnaJedinica, odnosno

metoda zaduzena za generisanje kompletnog domena varijable, te razvrstavanje vrijednosti

prema izracunatom stepenu vremenskih i prostornih ogranicenja.

public void generisiDomenu () {
trenutnaPreferencaTermina = Kalkulator.PREFERENCA NEOPHODAN - 1;
posjeceniTermini.clear();
slobodniTermini.clear () ;
mapaSlobodnihTerminaPoUcioni.clear () ;
mapaSlobodnihTerminaPoDanu.clear();
mapaSlobodnihTerminaPoPreferenci.clear();
dozvoljeneUcione.forEach ((u) -> {
Map<VremenskiSlot, Integer> mapaAlokacija =
matricaSlotova.crossoverAlokaciju(u.getMatricaSlotova(), true);
Map<VremenskiSlot, Integer> mapaPreferenci =
matricaSlotova.crossoverPreference (u.getMatricaSlotova(), true);
List<Termin> sts = Generator.generisiSlobodneTermine (this, u,
matricaUciona.getMapaPreferenciUciona () .get (u), mapaAlokacija, mapaPreferenci, null,
trajanje);
sts.forEach((x) -> {
List<Termin> yx =
mapaSlobodnihTerminaPoPreferenci.get (x.getPreferencaSlotoval());
if (yx == null) {
yx = new LinkedList<>();
mapaSlobodnihTerminaPoPreferenci.put (x.getPreferencaSlotova(), yx);
}
yx.add (x) ;
}) i
});
if (!mapaSlobodnihTerminaPoPreferenci.isEmpty()) {
prosirilListuSlobodnihTermina () ;

}

Slika 5.2. Metoda za generisanje domena nastavne jedinice

Prije pocetka izvrSavanja algoritma, odnosno kreiranja domena, za svaku nerasporedenu

nastavnu jedinicu su izdvojene dozvoljene prostorije prema definisanim prostornim

ograni¢enjima u ulaznim parametrima.

5.1.2. Odabir varijable — nastavne jedinice

Redoslijed odabira nerasporedene nastavne jedinice, kojoj treba da se dodijeli termin 1

prostorija, ima znacajan utjecaj na ukupno vrijeme potrebno za kreiranje rasporeda nastave.

Kako je ve¢ spomenuto u opisu pseudo koda, odabir nerasporedene nastavne jedinice se vrsi

najces¢e na osnovu veli¢ine njenog domena. Na slici 5.3 prikazana je metoda iz klase

net.etfbl.rg.model. Raspored koja vrsi odabir nerasporedene nastavne jedinice/varijable.
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private NastavnaJedinica odaberiNastavnuJdedinicu (List<NastavnaJedinica>
dostupneNastavneJedinice) {
if (!dostupneNastavneJedinice.isEmpty()) {
Collections.sort (dostupneNastavneJedinice, prioritetRasporedjivanja);
return dostupneNastavneJedinice.remove (0) ;
} else {
return null;

}

Slika 5.3. Metoda za odabir nerasporedene nastavne jedinice

U komparatoru prioritetRaspodjivanja je implementirana logika sortiranja varijabli, nakon ¢ega

se odabire prva varijabla iz sortirane liste varijabli.

5.1.3. Odabir vrijednosti iz domena

Nakon $to je odabrana varijabla, u sljede¢em koraku se vr$i odabir vrijednosti iz njenog
domena koja ¢e joj biti dodjeljena. Kao i redoslijed odabira varijable, takode i redoslijed odabira
vrijednosti ima znaajan utjecaj na vrijeme potrebno za kreiranje rasporeda nastave. Odabir
vrijednosti iz domena se prvenstveno vr$i na osnovu utjecaja njene dodjele varijabli na
redukciju domena ostalih nerasporedenih varijabli, tj. bira se ona vrijednost sa najmanjom
redukcijom domena ostalih varijabli. Pod redukcijom domena smatra se uklanjanje vrijednosti
iz domena koje su u koliziji sa teku¢om vrijednosti. Na slici 5.4 dat je isjecak izvornog koda
klase net.etfbl.rg.model.Raspored, odnosno metoda koja vrSi odabir vrijednosti iz domena

odabrane varijable.
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private Termin odaberiTermin (Nastavnadedinica nj) {
Termin x = null;
int ind = 0;
int pref = nj.getSlobodniTermini () .get (ind) .getPreferencaSlotoval();

if (!'nj.getTerminiPreference () .isEmpty()) {
pref = nj.getTerminiPreference () .get (0) .getPreferencaSlotova () ;
for (Termin xy : nj.getTerminiPreference()) {
if (!nj.getPosjeceniTerminiPoPreferenci ().contains (xy)) {
X = XY;
break;
}
}
if (x == null) {
nj.getTerminiPreference () .clear();
boolean pronadjenaSljedecaPreferenca = false;

Collections.sort(nj.getSlobodniTermini (), preferencaTermina);
for (int 1 = 0; i < nj.getSlobodniTermini ().size(); i++) {
Termin xy = nj.getSlobodniTermini ().get (i)
if (xy.getPreferencaSlotova () > pref) {
pref = xy.getPreferencaSlotoval();
pronadjenaSljedecaPreferenca = true;
ind = i;
break;
}
}

if (!pronadjenaSljedecaPreferenca) {

ind = -1;
}
}
}
if (x == null && ind > -1) {
for (int i = ind; i1 < nj.getSlobodniTermini().size(); i++) {
Termin xy = nj.getSlobodniTermini () .get (i) ;
if (xy.getPreferencaSlotova() == pref) {
xy.getKolizicioneJedinicePoUcioni () .clear () ;
xy.getKolizicioneJedinicePoSlotovima () .clear () ;
xy.getKolizicioneJedinicePoTipovimaNastave () .clear () ;

xy.getKolizicioneJedinicePoVezanimJedinkama () .clear () ;
xy.setBrojKolizionihJedinica (brojKolizionihTermina (nj, xy));
nj.getTerminiPreference () .add (xy) ;
} else {
break;
}
}
Collections.sort(nj.getTerminiPreference(), brojKolizija);
x = nj.getTerminiPreference () .get (0);
}

return x;

Slika 5.4. Metoda za odabir termina iz domena nerasporedene nastavne jedinice

5.1.4. Propagacija i backtrace dodjele odabrane vrijednosti odabranoj varijabli

Nakon §to je uspjesno izvrSen odabir varijable i vrijednosti iz njenog domena, vrsi se
propagacija dodjele vrijednosti varijabli kroz nerasporedene varijable. Na slici 5.5 prikazana je
rekurzivna metoda iz klase net.etfbl.rg. Propagator za propagaciju dodjele odabrane vrijednosti

odabranoj varijabli c.

private int propagirajDodjelu (NastavnaJdedinica c) {
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rasporedjeneJedinice.add(c) ;
c.setStanje (NastavnaJedinica.STANJE RASPOREDJENO) ;

if (c.getNastavnik() != null) {
c.getNastavnik () .dodajSumVremPrefTermina (c.getNastavnik () .sumVremPrefTermina (c.getTermin())) ;
}
c.getStudijskaGrupa () .dodajSumVremPrefTermina (c.getStudijskaGrupa () .sumVremPrefTermina (c.getTe
rmin()));

backtraceList.add(c) ;
List<NastavnaJdedinica> njZaPropagaciju = new LinkedList<>();

for (Nastavnadedinica nj : c.getTermin().getKolJedPoUcioni()) {
if (!'nj.isGrupisana()) {
nj.propagirajZauzeceTerminaPoUcioni (c.getTermin()) ;
if (nj.getSlobodniTermini () .isEmpty()) {
if (!propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .contains (nj)) {

propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .add (nj) ;

}
return STANJE DEAD END;

} else if (nj.getSlobodniTermini().size() == 1) {
njZaPropagaciju.add(nj);

}

}
}

for (Nastavnadedinica nj : c.getTermin().getKolJedPoSlotovima()) {
if (!nj.isGrupisanal()) {
nj.propagirajZauzeceTerminaPoSlotovima (c.getTermin()) ;
if (nj.getSlobodniTermini () .isEmpty()) {
if (!propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .contains (nj)) {

propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .add (nj) ;
}
return STANJE DEAD END;
} else if (nj.getSlobodniTermini () .size() == 1 &&
'njZaPropagaciju.contains (nj)) {
njzaPropagaciju.add(nj);
}
}
}
for (Nastavnadedinica nj : c.getTermin () .getKolJedPoTipNastave()) {
if (!'nj.isGrupisanal()) {
nj.propagirajZauzeceTerminaPoTipovimaNastave (c) ;
if (nj.getSlobodniTermini () .isEmpty()) {
if (!propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .contains (nj)) {
propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .add (nj) ;
}
return STANJE DEAD END;
} else if (nj.getSlobodniTermini () .size() == 1 &&
'njZaPropagaciju.contains (nj)) {
njZaPropagaciju.add(nj) ;
}
}
}

for (Nastavnadedinica nj : c.getTermin().getKolJedPoVezJedinicama()) {
if (!'nj.isGrupisana()) {
nj.propagirajZauzeceTerminaPoVezanimJedinicama (c) ;
if (nj.getSlobodniTermini () .isEmpty()) {
if (!propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .contains (nj)) {

propagiranaNJ.getDeadEndJedinice () .add (nj) ;

}
return STANJE DEAD END;

} else if (nj.getSlobodniTermini () .size() == 1 &&

!njZaPropagaciju.contains (nj)) {

njZaPropagaciju.add(nj) ;

}

}
}

if (njZaPropagaciju.isEmpty()) {
return STANJE SUCCESS;
} else {
for (Nastavnadedinica nj : njZaPropagaciju) {
raspored.getNerasporedjeneNastavneJedinice () .remove (nj) ;
Termin minTermin = nj.getSlobodniTermini ().get (0);
minTermin.getKolJedPoSlotovima () .clear();
minTermin.getKolJedPoUcioni () .clear();
minTermin.getKolJedPoTipNastave () .clear();

minTermin.getKolJedPoVezJedinicama () .clear () ;
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minTermin.setBrojKolizionihJedinica (raspored.brKolTermina (nj, minTermin));
nj.setTermin (minTermin) ;
if (propagirajbDodjelu(nj) == STANJE DEAD END) {
return STANJE DEAD END;
}
}

}
return STANJE SUCCESS;

Slika 5.5. Metoda za propagaciju dodjele odabranog termina odabranoj nerasporedenoj
nastavnoj jedinici

Kao S$to se moze vidjeti u prikazanom isjecku koda, rezultat propagacije moze biti
STANJE DEAD END ili STANJE SUCCESS. U slucaju da nakon propagacije, odnosno
redukcije domena obuhvacene varijable, njen domen ostane prazan, tad je rezultat propagacije
STANJE DEAD END. U slu¢aju da u reduciranom domenu ostane samo jedna vrijednost,
proces propagacije se rekurzivno ponavlja za dodjelu te preostale vrijednosti pripadajucoj
varijabli, ¢iji rezultat ¢e predstavljati rezultat tekuée propagacije.

Kao sto je prikazano u pseudo kodu sa slike 5.1, u slucaju deadend situacije vrsi se backtrace,
koji ima zadatak da ponisti sve dodjele odabrane vrijednosti odabranoj varijabli, te da vrati
redukcijom/propagacijom uklonjene vrijednosti u pripadaju¢i domen. Na slici 5.6 prikazana je

metoda iz klase net.etfbl.rg. Propagator zaduzena za backtrace propagirane varijable c.

public void backtrace (NastavnaJdedinica c) {
c.getTermin () .getKolJedPoUcioni () .forEach((nj) -> {
nj.backtraceZauzeceTerminaPoUcioni (c.getTermin()) ;
});
c.getTermin () .getKolJedPoSlotovima () .forEach((nj) -> {
nj.backtraceZauzeceTerminaPoSlotovima (c.getTermin());
P
c.getTermin () .getKolJedPoTipNastave () . forEach ((nj) -> {
nj.backtracezZauzeceTerminaPoTipovimaNastave (c.getTermin()) ;
}) i
c.getTermin () .getKolJedPoVezJedinicama () . forEach ((nj) -> {
nj.backtraceZauzeceTerminaPoVezanimJedinkama (c.getTermin()) ;
}) i
c.setStanje (NastavnaJedinica.STANJE NERASPOREDJENO) ;
c.getTermin () .getKolJedPoSlotovima () .clear () ;
c
c

.getTermin () .getKolJedPoUcioni () .clear();

.getTermin () .getKolJedPoTipNastave () .clear();
c.getTermin () .getKolJedPoVezJedinicama () .clear () ;
if (c.getNastavnik() != null) {

c.getNastavnik () .ukloniSumVremPrefTermina (c.getNastavnik () .sumVremPrefTermina (c.getTermin()));

}

c.getStudijskaGrupa () .ukloniSumVremPrefTermina (c.getStudijskaGrupa () .sumVremPrefTermina (c.getT
ermin()));
c.setTermin (null);
}

Slika 5.6. Metoda za izvrsavanje backtrace-a

47



Eldin Okanovi¢ Primjena algoritama i tehnika optimizacije
pri automatskom kreiranju rasporeda nastave

5.2. Struktura ulaznih parametara i rezultata kreiranog rasporeda

Ulazni parametri algoritmu se dostavljaju u XML formatu propisanim XML Semom
datoj u prilogu 2 ovog rada. U sklopu implementacije algoritma izvrSena je konverzija
pomenute XML Seme u Java klase koristenjem Java Architecture XML Binding API (JAXB)
framework-a. Na slici 5.7 prikazan je dijagram klasa sa najbitnijim strukturnim klasama. Da bi
ulazni parametri bili validni, bitno je uociti da svi strukturni i veéina nestrukturnih elemenata
sadrzi atribut ID (eng. identifier), ¢ija vrijednost mora biti definisana i jedinstvena na nivou tog
elementa. Pored ovog atributa, vecina elemenata sadrzi i atribut eksternilD, ¢ija vrijednost sluzi
kao poveznica tog elementa sa elementom iz eksternog sistema, te omogucuje uvoz i izvoz
elemenata u/iz eksternog sistema. Nakon generisanja rasporeda nastave, pri kojem se definise
vrijednost atributa dodjeljeniTermin u klasi NastavnaJedinka, primjenom JAXB framework-a
vi$i se serijalizacija fop-level objekta klase RasporedPostavke u XML format. Ukoliko se
algoritam koristi u obliku web servisa, tada se ovaj XML sadrzaj vraca kao rezultat generisanja

rasporeda.
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Predmet
#predmeti
0~ # eksternild :String #predmet
 |# id :String
# naziv :String
# pratiRedoslijedTipovaNastave :boolean
#studijskiProgram
StudijskaGrupa
# DbrojStudenata :int
# eksternild :String #grupe
# id :String Grupa Studenata
# kombinacijeGrupa :List<KombinacijaGrupaStudenata> 0.* X =
# naziv :String # bto;Su.u‘tl:len.ats‘ tint
# nerasporedjeneJedinke :List<StudijskaGrupa.NerasporedjeneJedinke> [ ... 5 ‘ekst-efn-ld :String
# semestar :int ) g # id .Smns )
# ucionaPreference :UcionaPreference # oznaka :Sting ..
# wvremenskePreference :VremenskePreference # ucionaPreference .Uclf.)naPrefefence
# zajedniciStudentiPoGrupama :boolean # vremenskePreference VremenskePreference
rupa
#studijskiProgrami 0:* *o
#nastavneJedinke \|/0..*
NastavnaJedinka '_
N # dodjeljeniTermin :Termin
#nastavnikw 4 # grupeledinki :List<NastavnaJedinks.GrupeJedinki>
# id :String
Nastavnik # pc?ﬁgbniResusi :Eist<.Nast.avnaJedinltaAPotrebniResutsi>
# prioritetRasporedjivanja :int
# eksternild :String NastavaTip SrasiavaTin # tolerancijaKapacitets :TolerancijaKapacitetaUcione
# grupe :List<Nastavnik.Grupe> 1 e # trajanje :long
5 - # eksternild :String 7 e
# id :String # id -Stin # ucionaPreference :UcionaPreference
# imePrezime :String % In 5 fsgr'n # vezaneledinice :List<Nastavnaledinka.VezanelJedinice
# ftitula :String e # vremenskePreference :VremenskePreference
# uycionaPreference :UcionaPreference #tipoviNastave /|\ 0..* # zajednickeledinkeld :List<String>
# vremenskePreference :VremenskePreference
#nastavnici 0.°
RasporedPostavke

daniUSedmici :List<DanUSedmici>
generatorStats :GeneratorStats

grupeUciona :List<UcionaGrupa>

trajanjeCasa :long
ucionaResursi :List<UcionaResurs>

LR

grupelJedinki :List<GrupaNastavnihJedinki>
grupeNastavnika :List<NastavnikGrupa>

preferenceUcionaNastavnaledinka :UcionaPreference
rasporediJedinkeBezNastavnika :boolean
tolerancijaKapaciteta :TolerancijaKapacitetaUcione

Uciona

ekskluzivna :boolean

eksternild :String

grupe :List<Uciona.Grupe>

id :String

kapacitet :int

naziv :String

resursi :List<Uciona.Resursi>

virtualna :boolean

vremenskePreference :VremenskePreference

LRI

vremenskePreferenceNastavi

Jedinka

/s
Vr

#ycione 0.°

Slika 5.7. Dijagram klasa ulaznih parametara (strukturni elementi)

Na slici 5.8 prikazan je dodatak dijagramu klasa koji se odnosi na strukturu dodijeljenog

termina nastavnoj jedinici.
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Uciona

# ekskluzivna :boolean
# eksternild :String
# grupe :List<Uciona.Grupe>
# id :String DanU Sedmici
= Kkapacitet :int
# naziv :String # i :String
# resursi :List<Uciona.Resursi> # naziv :String
# virtualna :boolean 2 rb int
2 vremenskePreference VremenskePreference
#danUSedmici
=yciona
=slotovi\|/0..*
Sslotovi - Sslot VremenskiSlot
Termin . v 4 o
0.* Termin:: Slotovi : -go .
2 yrjemel :Long
2dodjeleniTermin
e l # vrjemeOd :Long
NastavnaJedinka

grupa :GrupaStudenata

grupeJedinki :List<Nastavnaledinka.GrupeJedinki>

id :String
nastavaTip :NastavaTp
nastavnik :Nastavnik

potrebniResursi :List<Nastavnaledinka.PotrebniResursi>

predmet :Predmet
prioritetRasporedjivanja :int

tolerancijaKapaciteta :TolerancijaKapacitetaUcione

trajanje :long

ucionaPreference :UcionaPreference
vezaneJedinice :List<Nastavnaledinka.VezaneJedinice>
vremenskePreference (net.etfbl.rg.xml.model VremenskePreference

zajednickeJedinkeld :List<String>

Slika 5.8. Dijagram klasa kreiranog rasporeda

Pored podataka o dodjeljenim terminima rasporedenih nastavnih jedinica, u objekt klase

RasporedPostavke se upisuju 1 dodatne informacije, kao npr. lista nastavnih jedinica koje nisu

uspjeSno rasporedene sa odgovaraju¢om porukom odnosno razlogom, ukupno vrijeme

izvr§avanje algoritma, broj dead-end situacija, brzina rasporedivanja itd.
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6. PRIMJER UPOTREBE IMPLEMENTIRANOG RJESENJA

Kao primjer upotrebe implementiranog rjeSenja posluzi¢e modul informacionog sistema
Univerziteta u Bihacu napisan u Java programskom jeziku. Ovaj modul zapravo predstavlja
podmodul postoje¢eg modula zaduzenog za upravljanje i rucno kreiranje rasporeda nastave.
Pristup ovom modul je prvenstveno omogucéen prodekanima za nastavu i1 rukovodiocima
studijskih programa, da bi mogli na veoma brz i efikasan nacin kreirati ulazne parametre,
definisati ogranicenja, generisati raspored nastave, i na kraju dobijeni raspored uvesti u bazu

podataka informacionog sistema, a koji ¢e dalje isti distribuirati ka krajnjim korisnicima.

6.1. Kreiranje ulaznih parametara

Kreiranje ulaznih parametara za kreiranje rasporeda nastave predstavlja vremenski
najzahtjevniju fazu u citavom procesu kreiranju rasporeda. Samim tim, svaki oblik
automatizacija kreiranja ovih parametara ubrzava proces. Integracijom novog modula za
kreiranje ulaznih parametara u informacioni sistem, a koji ve¢ sadrzi veéinu podataka za
kreiranja ulaznih parametara, omogucen je jednostavaniji i brzi nacin definisanje istih. Kao
primjer generisanja rasporeda, opisan je kompletan proces kreiranja rasporeda za ljetni semestar
2017/2018. godine za I ciklus studija na Tehni¢kom fakultetu Univerziteta u Bihacu.

Prvi korak u kreiranju ulaznih parametara jeste definisanje vremenskog okvira unutar
kojeg ¢e se vrsiti rasporedivanje nastavnih jedinica, §to podrazumjeva odabir dana u sedmici,
trajanje vremenskog slota, trajanje Casa, te dnevnu satnicu. Web forma za definisanje
vremenskog okvira data je na slici 6.1.

Nakon definisanja vremenskog okvira, sistem generiSe matricu vremenskih slotova, §to
omogucuje definisanje kako globalnih tako 1 ostalih vremenskih ogranicenja nad elementima
prikazanim na slici 4.2. Na slici 6.2 je prikazana web forma za definisanje globalnih vremenskih

ogranicenja za ovaj primjer ulaznih parametara.
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Dani u sedmici: Sati u danu: Vremenski slotitrajanje: Trajanje asa:
[C}daberite dane u sedmici I = | |08:UU |—|20:00 | minuta minuta
[ o

Ponedeljak
Utorak
Srijeda E @ +
Getvrtak
Petak ‘ Preferenca ‘
Sl d ugionama

Medelja
—

‘ B KREIRAJMATRICU ‘

Slika 6.1. Web forma za definisanje vremenskog okvira

Vremenske preference

+*vd

08:00-09:00
09:00-10:00
10:00-11:00
11:00-12:00
12:00-13:00
13:00-14:00

Pon Uto Sri Cet Pat Su
14:00-15:00
16:00-17:00
17:00-18:00
18:00-19:00
19:00-20:00

15:00-16:00
Slika 6.2. Web forma za definisanje vremenskih ogranicenja

—Preference

. Meophodan termin
Veoma poZelian termin
PoZelian termin
Meutralan termin
MepoZelan termin
Veoma nepoZelian termin
Zabranjen termin

U tabeli 6.1 dat je detaljan pregled ulaznih parametara koriStenih u ovom primjeru upotrebe

implementiranog rjesenja.
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Tabela 6.1. Pregled ulaznih parametara primjera upotrebe implementiranog rjesenja

Ljetni semestar 2017/2018

Ukupan broj nastavnih jedinica 252
.. vyl s te Br. grupa Br. jedinica

Broj zajednickih jedinica 15 oz

Br. Br. jedini
Broj kontinuiranih nastavnih jedinica r g5rupa r jelomlca
Broj nastavnih jedinica za rasporedivanje 212
Broj nastavnika 75
Broj studijskih grupa 20
Broj prostorija 15
Prosjecan broj dostupnih prostorija po nastavnoj jedinici 4.40
Prosjecan broj nastavnih jedinica po nastavniku 2.86

6.1.1. Strukturni elementi ulaznih parametara

Za svaki od strukturnih elemenata ulaznih parametara sa slike 5.1, implementirana je

web forma za kreiranje istog i1 definisanje pratecih postavki elementa.

Nastavna jedinica

Nastavne jedinice u ulaznim parametrima je takode moguce ru¢no kreirati, stim da ¢emo
u ovom primjeru koristiti moguénosti uvoza podataka iz drugog modula informacionog sistema,
odnosno akademskog kalendara. U akademskom kalendaru su, pored vremenskih okvira
trajanja nastave zimskog i ljetnog semestra, te ispitnih termina, evidentirane i studijske grupe
na kojima se odvija nastava u toku akademske godine. Samim tim, nastavne jedinice ¢e se
automatski kreirati odabirom studijskih grupa iz akademskog kalendara, Sto je prikazano na

slici 6.3.
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Uvoz nastavnih jedinica %
]
Studijski program = Semestar <
| ciklus 2012 N
Drvnoindustrijski | Tehnologija
| ciklus 2012 g
Dirvnoindustrijski | Tehnologija
| ciklus 2012 5
Drynoindustrijski | Tehnologija
| ciklus 2012 4
Elektrotehnicki | Informatika
| ciklus 2012 §
Elektrotehnicki | Informatika
| ciklus 2012 5
Elektrotehnicki | Informatika
| ciklus 2012 4
Gradevinski | Opati
| ciklus 2012 5
Gradevinski | Opati
| ciklus 2012 5
Gradevinski | Op5ti
I milelones WA D M
£ UVEZI

Slika 6.3. Web forma za odabir studijskih grupa za uvoz nastavnih jedinica

Kao $to je vidljivo sa slike 6.3, studijska grupa u ovom slu¢aju predstavlja poveznicu
izmedu studijskog programa i semestra. Takode nastavni predmeti u informacionom sistemu
vezani su za pripadajuci studijski program i semestar. Generisanje nastavnih jedinica u ulaznim
parametrima se vr$i na osnovu evidentirane nastavne opterecenosti predmeta u sistemu
(sedmicni broj sati predavanja i vjezbi) i odabranih studijskih grupa. Na slici 6.4 prikazana je

web forma za kreiranje nove ili uredivanje postavki postojeée nastavne jedinice.

Studijska grupa
Studijska grupa je strukturni element koji se ne moze kreirati ru¢no u ovom modulu, ve¢
se on automatski kreira pri uvozu nastavnih jedinica iz akademskog kalendara ili ru¢nim
kreiranjem nastavne jedinice. Medutim, nakon njegovog kreiranja, preko implementirane web

forme, prikazane na slici 6.5, moguce je urediti postavke postojeée studijske grupe. U ovom

54



Eldin Okanovié Primjena algoritama i tehnika optimizacije
pri automatskom kreiranju rasporeda nastave

primjeru, uvozom nastavnih jedinica, kreirano je 20 studijskih grupa, tj. 5 odsjeka, po 4

semestra (2., 4., 6.18.).

Osnovni podaci o nastavnoj jedinici
Predmet:

\Uvod u matlab |
Studijska grupa:
|Elektrr.}tehniEkj - 4. semestar |

Grupa studenata:

|Odaberite grupu studenata | » | @

Vrsta nastave: Broj sati: Nastavnik:

[Vjezbe [~ |dipling Una Drakulié v

B SNIMI

Vremenske preference

|+|

Preference uciona

# ‘ Uciona | Preferenca ‘ |

T |Laborat0rij elekirotehnike (25 mjesta) | - | |Ne0ph0dna | - |

|—|:\ Tolerancija kapaciteta |

Grupe nastavnih jedinica

lﬂ|

Dostupne grupe:

Dostupne ucione: | aboratorij elektrotehnike
Broj termina: 50

Slika 6.4. Web forma za kreiranje nove i uredivanje postavki postojece nastavne jedinice

Nastavnik

Prilikom uvoza nastavnih jedinica iz akademskog kalendara, takode se uvoze i
pripadajuéi nastavnici kojima su, prema evidentiranoj pokrivenosti nastave u drugom modulu
informacionog sistema, dodijeljena vrsta/e nastave (predavanja, vjezbe, itd.) iz uvezenih
predmeta. Samim tim, nema potrebe za dodatnim evidentiranjem nastavnika u ulaznim
parametrima, niti dodijeljivanje nastavnih jedinica istim. Na slici 6.6 prikazana je web forma

za uredivanje postavki nastavnika u ulaznim parametrima.
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Takode je moguce kreirati 1 fiktivnog nastavnika, tj. nastavnika koji nije uvezen iz
informacionog sistema, npr. ako u trenutku kreiranja rasporeda nastave nije definisana

pokrivenost nastave za odredenu nastavnu jedinicu.

Grupa nastavnika

Grupisanje nastavnika je prvenstveno namijenjeno lakSem definisanju zajednickih
postavki za odredenu grupu nastavnika, te samim tim se ne moraju pojedina¢no definisati iste
postavke za svakog nastavnika. Na ovaj nacin dovoljno je definisati postavke nad grupom, a
koje se, prema distribuciji ogranicenja sa slika 4.2 1 4.3, prenose na sve nastavnike iz grupe. Na

slici 6.7 prikazana je web forma za uredivanje postavki grupe nastavnika.
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Osnovni podaci o studijskoj grupi

|

|Elektrotehnicki
Semestar: Broj studenata:

[ e |

B SMIMI

Vremenske preference

Preference uéiona

|+|

=

— B
o

= | UEiona | Preferenca

MNema evidentiranih preferenci nad uéionama

Grupe studenata - studijske podgrupe

v i &+

# | Oznaka ¢ Brstd. s [ Ve ‘
pref.
Mema evidentiranih grupa studenata
- Grupe sadre zajednicke studente
+
‘ Grupa 1 Grupa 2 ;ﬂaﬂm ‘
Evidentirajte stavke grupa koje imaju zajedniéke studente. Bez stavki podrazumjeva se da sve grupe imaju zajednicke studente.

Nastavne jedinice

G Vrem.
# Predmet = pref.
Automatske upraviljanje Il
J. Predavanja
1 & dr.sc Edin Mujtié

Dostupne uéione:  Racunski centar
Broj termina: 55

Automatsko upravijanje Il

J. Vieibe
5> 2 dipling Una Drakulié

Dostuone udione:

Slika 6.5. Web forma za uredivanje postavki postojece studijske grupe
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Osnovni podaci o nastavniku
[ |Fiktivan

Nastavnik iz infoservisa:

|Ivana Ognjanovic |

Titula: Ime i prezime:

drsc Ilvana Qgnjanovic

B SN
Vremenske preference

v id

Pon Uto Sri Cet Pet Sub
08:00-0%:00 — Preference
09:00-10:00 Neophodan termin
10:00-11:00 Veoma poZefian termin
11:00-12:00 PoZefian termin
12:00-13:00 Meutralan termin
13:00-14:00 - NepoZefian termin
14:00-15:00 . Veorma nepofeljan termin
15:00-16:00 Zabranjen termin
16:00-17:00
17:00-18:00
18:00-19:00
19:00-20:00

Preference uciona

# | Uciona | Preferenca ‘

1. |Dn|ine uciona (100 mjesta) | - | |Neoph0dna | - |

Grupe nastavnika

l3|

Sostupne grupe:
Dodjeljene nastavne jedinice

# Predmet %

Sigurnost raéunarskih sistema
# Elektrotehnicki - 6. semestar
J. Predavanja

Dostupne uéione:  Online ufiona
Broj termina: 15

Slika 6.6. Web forma za uredivanje postavki nastavnika
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Osnovni podaci o grupi nastavnika
Naziv:

|staino uposteni |

B8 SHIMI
Vremenske preference

vid

Pon Uto Sri Cet Pet Sub
08:00-09:00 —Preference
09:00-10:00 Meophodan termin
10:00-11:00 Veoma pofelian termin
11:00-12:00 PoZelian termin
12:00-13:00 Meutralan termin
13:00-14:00 NepoZefjan termin
14:00-15:00 ~ Veoma nepoZelian termin
15:00-16:00 I zabranjen termin
16:00-17:00
17:00-18:00
18:00-18:00
19:00-20:00

EH e+

‘ # ‘ Uciona ‘ Preferenca |

Nema evidentiranih preferenci nad uéionama

MNastavnici u grupi
| Odaberi nastawnikale | v || + popal

o

‘ [] # Nastavnik

[] 1. docdraida Huseti¢

|:| 2. mr.sc Aladin Crnkic

Slika 6.7. Web forma za uredivanje grupe nastavnika

Grupa studenata
Grupa studenata predstavlja studijsku podgrupu. Nad istom se mogu definisati i1
vremenska 1 prostorna ogranic¢enja kao i nad studijskom grupom. Na slici 6.8 prikazana je web

forma za uredivanje pomenutih postavki nad grupom studenata.
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Osnovni podaci o grupi studenata

Studijska grupa:
|Elektrotehnigki - 2. semestar
Oznaka: Broj studenata:

|

Vremenske preference

|+|

Preference uciona

-4 ‘ Uciona ‘ Preferenca ‘

Mema evidentiranih preferenci nad ufionama

Nastavne jedinice

# | predmet ¢ A
pref.
Algoritmi i strukture podataka
. Vijeibe ‘
= Al
1. & mr Adnan Ramakic
Dostupne ufione:  Laboratorij elektrotehnike ‘
Broj termina: 10
Elektrotehnika Il
J. Vieibe ==
2= Al
2 & mrscLejla Gurbeta
Dostupne uéione:  Amfiteater srednja Skola HH
Broj termina: 60

Slika 6.8. Web forma za uredivanje grupe studenata

Pored postavki sa slike 6.8, u web formi sa slike 6.5, moguce je definisati i kombinacije
grupa studenata koje sadrze, odnosno ne sadrze zajedniCke studente. Sa ovim je omoguceno
efikasnije rasporedivanje nastavnih jedinica na nacin da grupe koje ne sadrze iste studente i
imaju razlicite nastavnike, mogu se rasporediti u isto vrijeme. Na slici 6.9 prikazan je segment

web forme sa slike 6.5 zaduZen za definisanje pomenutih kombinacija grupa.

Prostorija
Prostorija predstavlja resurs koji se pri rasporedivanju dodjeljuje nastavnoj jedinici. Pri
kreiranju ulaznih parametara, automatski se vr$i uvoz evidentiranih prostorija iz informacionog

sistema. Takode je moguce kreirati i fiktivnu prostoriju, odnosno prostoriju koja nije
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evidentirana u informacionom sistemu. Ovdje treba napomenuti da, pri uvozu generisanog
rasporeda nastave nazad u informacioni sistem, nastavne jedinice koje su rasporedene u fiktivne
prostorije neée biti uvezene. Na slici 6.10 je prikazana web forma za uredivanje postavki
prostorije. Postavkom ,,Ekskluzivna uciona* se ukljucuje/iskljucuje ekskluzivitet prostorije
pomenutom u sekciji 4.2.2. Postavkom ,,Virtuelna uciona* prostorija se moze oznaciti

virtuelnom, a namjena ove postavke je obrazlozena u sekciji 4.2.5.

&+

# Oznaka ¥ Br. stud. % L
pref.
1. EMNG 30 r
2 MNJEM 30 r
3 Al 30 &
4 AZ 30 &
| Grupe sadrfe zajednicke studente
&
Zajed.
Grupa 1 Grupa 2 e
Al - A2 - o
o

ENG | » MNJEM|

Slika 6.9. Segment web forme studijske grupe za kreiranje i kombiniranje grupa studenata

Prostorni resursi

U postavkama prostorije moguce je evidentirati i popis resursa koje prostorija sadrzi,
npr. projektor, video link, itd. Na slici 6.11 prikazana je web forma za uredivanje postavki
prostornog resursa. Za svaki od resursa je moguce definisati i vremenska ograni¢enja za
koriStenje istih. Isto tako, u postavkama nastavne jedinice moze se, umjesto prostornih

ograniCenja, evidentirati lista neophodnih prostornih resursa, prema kojima ¢e se filtrirati
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prostorije u kojim se nastavna jedinica moZe rasporediti, odnosno odabrati one prostorije koje

sadrze definisane prostorne resurse.

Grupa prostorija

Grupisanje prostorija omogucéuje brze definisanje vremenskih ograni¢enja nad vise
prostorija. Ukoliko dvije ili viSe prostorija trebaju da imaju ista vremenska ogranicenja,
dovoljno ih je grupisati i onda nad grupom definisati vremenska ograni¢enja koje se
preslikavaju na sve prostorije u grupi prema dijagramu distribucije vremenskih ogranicenja
prikazanog na slici 4.2. Takode, pri definisanju prostornih ograni¢enja nad npr. nastavnom
jedinicom, moguce je, umjesto pojedinacnog definisanja ograni¢enja za svaku prostoriju,
definisati ogranicenje nad grupom ucionica. Na slici 6.12 je prikazana web forma za uredivanje

postavki grupe prostorija.

Osnovni podaci o uéioni
[ ]Fikiivna
Uciona:

|Lab0ratorij elektrotehnike (30 mjesta) | s |

Kapacitet (broj mjesta): Ekskluzivna uiona: Virtuelna uciona:
-

B8 SHIMI

Vremenske preference

Resursi ucione

IJ| +|

Dostupni resursi:

Dostupne grupe: RC

Slika 6.10. Web forma za uredivanje postavki prostorije
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Osnovni podaci o resursu

|

|F'rojek.‘lor |

Vremenske preference

Uéione sa ovim resursom

l3| +|

Dostupne ugione: v Amfiteater||| | Amfiteater srednja &kola|| | Biotehniéki Lab|| v'| CNC Laboratoril
| Laboratorij m“ Labumtnrielekum”Dmm”mﬁnmﬁmmr“ sala t|

| smz”sma” sun-|||sm5|| smm”amﬂ

Slika 6.11. Web forma za uredivanje postavki prostornog resursa

Osnovni podaci o grupi uéiona

|

RC |

B8 SNIMI

Vremenske preference

Ucione u grupi

lﬂ| '|'|

Dostupne utione: | | Amiiteater|| |Amfiteater srednja Skola| | Biotehniéki Lab|| | cNC Laboratorii
|| Laboratorij dizajna| | v | Laboratorij || oniine uciona||[v| Raéunski centar|||  sala1]
| Isata2|| |salas|| |saiaa|| |satas|| |svecanasala|| |Citaonal

Slika 6.12. Web forma za uredivanje postavki grupe prostorija

Tolerancija kapaciteta ucione

Iako se prostorna ograni¢enja mogu definisati nad mnogim elementima rasporedivanja,
prikazanim na slici 4.3, kapacitet prostorije ima klju¢nu ulogu pri filtriranju prostorija u kojim
se moze izvoditi nastava na osnovu broja studenata koji je pohadaju. Samim tim, da bi se ovo
ograni¢enje moglo fleksibilnije regulisati, omoguceno je definisanje tolerancije kapaciteta

prostorije nad ¢itavim rasporedom ili nad nastavnom jedinicom. Tolerancija se moze definisati

6
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procentualno ili broj¢ano. Npr. ako je kapacitet u¢ione 100 mjesta, a definisana tolerancija je
10%, tada ¢e se u ovu uc¢ionu moci rasporediti nastavne jedinice koje pohada maksimalno 110

studenata. Isti slucaj bi bio kada bi se definisala tolerancija od 10 mjesta, odnosno brojcano.

Predmet

Za predmete u ulaznim parametrima vazi isto pravilo kao 1 za studijske grupe, tj. isti se
kreiraju pri kreiranju nastavnih jedinica. Na slici 6.13 prikazana je web forma za uredivanje

postavki predmeta.

Distribucijska ograni¢enja

Sa distribucijskim ogranicenjima je mogucée definisati kontinuitet u odabranim
terminima pri rasporedivanju dvije ili viSe nastavnih jedinica opisano u sekciji 4.2.4, te
zajednicko izvodenje nastave za dvije ili viSe nastavnih jedinica odnosno rasporedivanje istih u
isti termin pri kreiranju rasporeda opisano u sekciji 4.2.3. U ovom primjeru definisano je
kontinuirano izvodenje nastave predavanja i vjezbi iz predmeta ,,Njemacki jezik*. Na slici 6.14
prikazana je web forma za kreiranje grupe vezanih/kontinuiranih nastavnih jedinica. Pri
definisanju grupe vezanih nastavnih jedinica moze se i dodatno definisati da li ¢e se nastavne
jedinice rasporediti u kontinuiranim terminima (kolona Kont.), te da li ¢e se rasporediti u istu
ucionu (kolona Ista uciona). Ukoliko je iskljucena opcija kontinuiteta, onda ¢e se vezane

nastavne jedinice rasporediti u vremenskom periodu prema redoslijedu kako su prikazane u

grupi.
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Osnovni podaci o predmetu

|

|Uv0du matlab |

Studijska grupa:
|EIek.trotehniEki - 4. semestar |

B8 SNIMI

Distribucijske preference

Rasporedi nastavne jedinice prema redoslijedu tipova nastave
Tipovi nastave:
Predavanja

VjeZbe

B8 SNIMI
Nastavne jedinice

2 Predmet & pic

Uvod u matlab
J. Predavanja
ﬁ dr.sc Edin Mujcic

1
Dostupne ufione:  Laboratorij elektrotehnike
Braj termina: 60
Uvod u matlab
J. Vieibe
5 3 dipl.ing Una Drakulic

Dostupne ufione:  Laboratorij elektrotehnike
Broj termina: 50

Slika 6.13. Web forma za uredivanje postavki predmeta

U sklopu web forme za uredivanje postavki predmeta sa slike 6.13, moguce je eksplicitno
definisati vremenski redoslijed rasporedivanja nastavnih jedinica ovisno o vrsti nastave, npr.
ukoliko je potrebno da se prvo odrzavaju predavanja, a iza njih vjezbe iz istog predmeta.

Na slici 6.15 prikazana je web forma za uredivanje grupe nastavnih jedinica za zajednicko

izvodenje nastave.
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Kreiranje grupe vezanih jedinica

Odaberite nastavnu jedinicu
|Dndajte novu nastavnu jedinicu u grupu vezanih jedinica | + DODAJ

‘ # Nastavna jedinica Kont. “{I_:s_;a:la ‘
Njemacki jezik - Predavanja(NJEM)
1 # Drvnoindustrijski - 2. semestar
3 Njemacki jezik - Vjezbe(NJEM)

# Drvnoindustrijski - 2. semestar

| SHIMI

Slika 6.14. Web forma za uredivanje grupe vezanih/kontinuiranih nastavnih jedinica

Kreiranje grupe zajedniékih jedinica

Odaberite nastavnu jedinicu
|Dodajte novu nastavnu jedinicu u grupu vezanih jedinica | + DODAJ

| # |Hasta\rnajedinica ‘ ‘

1 Njemacki jezik - Predavanja(NJEM)
’ # Drvnoindustrijski - 2. semestar
Njemacki jezik - Predavanja(NJEM) =
2 ‘# Elektrotehnicki - 2. semestar E\
3 Njemacki jezik - Predavanja(NJEM) £l
# Gradevinski - 2. semestar
A Njemacki jezik - Predavanja(NJEM)
’ # Masinski - 2. semestar 2
5 Njemacki jezik - Predavanja(NJEM)

# Tekstilni - 2. semestar

Slika 6.15. Web forma za uredivanje grupe zajednickih nastavnih jedinica
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6.2. Generisanje rasporeda nastave

Nakon izvrSenog unosa ulaznih parametara, korisnik otvara stranicu (slika 6.16) na kojoj
se pokrec¢e generator rasporeda nastave. Prije samog pokretanja generatora, na stranici se
prikazuju i statisti¢ki podaci o ulaznim parametrima, kao npr. ukupan broj nastavnih jedinica,
broj nastavnih jedinica bez dodjeljenog nastavnika, broj nastavnih jedinica koje nije moguce
rasporediti zbog definisanih ogranicenja, itd. Ovi statisticki podaci mogu uveliko pomo¢i pri
uklanjanju eventualnih propusta pri definisanju ulaznih parametara. U postavkama generatora
moguce je dodatno definisati stavke kao npr. da li se pri generisanju rasporeda nastave trebaju
rasporediti 1 nastavne jedinice bez dodjeljenog nastavnika, te da li se raporeduju nastavne
jedinice kojima je ve¢ definisan termin, tj. koje su ve¢ unaprijed rasporedene. Ovom drugom

stavkom omoguceno je parcijalno rasporedivanje nastavnih jedinica.

Raspored:
Ljetni semestar (2017/2018)

Ukupan broj nastavnih jedinica: 252
Bez dodjeljenog nastavnika: 3
S5a dodjeljenim terminom: 0
Broj nastavnih jedinica bez mogucih termina: 0
Prosjecan broj dostupnih uciona po nast. jedinici: 4.40
Prosjetan broj nast. jedinica po nastavniku: 2.86
Rasporedi nastavne jedinice bez nastavnika: Rasporedi nastavne jedinice sa dodjeljenim terminom:
v
» POKRENI

Slika 6.16. Web forma za generisanje rasporeda nastave

Pokretanje generatora zapoCinje klikom na dugme ,,POKRENI“. S obzirom da je
algoritam iterativnog karaktera, samo izvrSavanje algoritma je mogucée pauzirati, te u tom
slucaju preuzeti parcijalno rjeSenje. Na slici 6.17 prikazani su statisticki podaci generisanog

rasporeda za ovaj primjer ulaznih parametara.
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Generisanje pokrenuto: 03.05.2018 u 12:57.55
Broj efektivnih nastavnih jedinica: 212 nastavnih jedinica
Trenutno rasporedeno: 252 /252 nastavnih jedinica
Parcijalno rie$enje (rasporedeno): 252 nastavnih jedinica

Suma vrem. pref. (parcijalno rie$enje). 444

Trenutna iteracija: 40518

Brzina rasporedivanja: 4023 iteracijalsekundi
Broj deadend-ova: 4217

Trajanje: 10 sekundi

& OSVIEZ * PREUZIMANIE

Slika 6.17. Statisticki podaci generisanog rasporeda

6.3. Rezultati

ljetnog

Predstavljeni algoritam u ovom radu testiran je sa realnim ulaznim parametrima iz

semestra 2017/2018. skolske godine na Tehni¢kom fakultet Univerziteta u Bihacu.

XML dokument sa ulaznim parametrima se nalazi u prilogu br. 3.

Algoritmu je bilo potrebno u prosjeku 10 sekundi da kreira raspored nastave. U nastavku su

date osobine dobijenog rasporeda nastave:

sve 252 nastavne jedinice su rasporedene (sva fiksna ogranicenja su zadovoljena)

ne postoji slucaj da nastavnik ima viSe od 8 sati dnevno, izuzev jednog slucaja koji je,
prema zahtjevu nastavnika, definisan u ulaznim parametrima

ne postoji sluc¢aj da nastavnik ima vise od 6 sati u bloku nastave bez pauze, izuzev tri
slucaja koji su, prema zahtjevu nastavnika, definisana u ulaznim parametrima

13% nastavnika ima negativnu sumu vremenskih ograni¢enja

ukupna suma vremenskih ogranicenja je 439 na nivou svih nastavnih jedinica

ne postoji slucaj da studijska grupa ima vise od 10 sati nastave dnevno

5 studijskih grupa ima blok nastave duzi od 6 sati bez pauze

Na slikama 6.18, 6.19 1 6.20 prikazani su generisani rasporedi za prostoriju, studijsku grupu i

nastavnika respektivno.
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Ponedeljak Utorak Srijeda | Cetvtak | Petak l Subota
Sistemi u... Racunarske... Automatsko... Racunarsko... Osnove... Inteligentni...
8:00 - 9:00 Vjeibe Vjeibe Vjeibe Vjeibe Vjeibe Vjeibe
LE LE LE LE LE LE
Sistemi u... Racunarske... Automatsko... Racunarsko... Osnove... Inteligentni...
9:00 - 10:00 Vjezbe Vjezbe Vjezbe Vjezbe Vjezbe Vjezbe
LE LE LE LE LE LE
Sistemi u... Elektronika Il Automatsko... Projektovanje... Racunarske... Inteligentni...
10:00 - 11:00 Predavanja Vjezbe Vjezbe Vjezbe Predavanja Vjezbe
LE LE LE LE LE LE
Sistemi u... Elektronika Il Inteligentni... Projektovanje... Racunarske... Racunarsko...
11:00 - 12:00 Predavanja Vjeibe Predavanja Vjeibe Predavanja Predavanja
LE LE LE LE LE LE
Arhitektura... Elektronika Il Inteligentni... Projektovanje... Obrada... Racunarsko...
12:00 -13:00 Vjeibe Vjeibe Predavanja VjeZbe Vjezbe Predavanja
LE LE LE LE LE LE
Arhitektura... Uvod u MATLAB Uvod u MATLAB Obrada...
13:00 - 14:00 Vjezbe Vjeibe Predavanja Vjeibe
LE LE LE LE
Uvod u MATLAB Obrada...
14:00 - 15:00 Vjeibe Vjezbe
LE LE
Uvod u MATLAB
15:00 - 16:00 Vjezbe
LE
16:00 - 17:00
ALGORITMII... ALGORITMII...
17:00 - 18:00 Vjezbe(A2) Vjezbe(A1)
LE LE
Sigurnost... ALGORITMII... ALGORITMII...
18:00 - 19:00 Vjezbe Vjezbe(A2) Vjezbe(A1)
LE LE LE
Sigurnost... ALGORITMII... ALGORITMII...
19:00 - 20:00 Vjezbe Vjezbe(A2) Vjezbe(A1)
LE LE LE

Slika 6.18. Generisani raspored za prostoriju ,, Laboratorij elektrotehnike
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Ponedeljak Utorak Srijeda Cetvrtak \ Petak Subota
Osnove... Racunarske... Automatsko... Automatsko... Osnove... Inteligentni...
8:00 - 9:00 Predavanja Vjeibe Vjeibe Predavanja Vjeibe Vjeibe
S4 LE LE RC LE LE
Osnove... Racunarske... Automatsko... Automatsko... Osnove... Inteligentni...
9:00 - 10:00 Predavanja Vjeibe Vjeibe Predavanja Vjeibe Vjeibe
S4 LE LE RC LE LE
Operaciona... Automatsko... Operaciona... Racunarske... Inteligentni...
10:00 - 11:00 Predavanja Vjezbe Vjezbe Predavanja Vjezbe
S1 LE ¢ LE LE
Operaciona... Inteligentni... Operaciona... Racunarske...
11:00 - 12:00 Predavanja Predavanja Vjeibe Predavanja
S1 LE e LE
Inteligentni...
12:00 - 13:00 Predavanja
LE
13:00 - 14:00
14:00 - 15:00
15:00 - 16:00
Sigurnost...
16:00 - 17:00 Predavanja
ou
Sigurnost...
17:00 - 18:00 Predavanja
ou
Sigurnost...
18:00 - 19:00 Vjezbe
LE
Sigurnost...
19:00 - 20:00 Vjezbe
LE

Slika 6.19. Generisani raspored za studijsku grupu ,, Elektrotehnicki odsjek — 6. semestar*
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Ponedeljak | Utorak [ Srijeda ‘ Cetvrtak [ Petak ‘ Subota
Automatsko...
8:00 - 9:00 Predavanja
RC
Automatsko...
9:00 -10:00 Predavanja
RC

Sistemi u... Elektronika Il Racunarske...

10:00 - 11:00 Predavanja Predavanja Predavanja
LE RC LE

Sistemi u... Inteligentni... Elektronika Il Racunarske...

11:00 - 12:00 Predavanja Predavanja Predavanja Predavanja
LE LE RC LE
Inteligentni...
12:00 - 13:00 Predavanja
LE
Uvod u MATLAB
13:00 - 14:00 Predavanja
LE

14:00 - 15:00
15:00 - 16:00
16:00 - 17:00
17:00 - 18:00
18:00 - 19:00
19:00 - 20:00

Slika 6.20. Generisani raspored za nastavnika ,,dr. sc. Edin Mujci¢ “
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7. ANALIZA MOGUCNOSTI I PERFORMANSI
IMPLEMENTIRANOG RJESENJA

7.1. Analiza moguénosti

Vecina postojecih softverskih alata, koji rjeSavaju problem automatskog kreiranja
rasporeda nastave, su ili prejednostavna da bi se mogla definisati sva neophodna ogranicenja,
ili preopSirna i neintuitivna da bi se brzo i efikasno mogla koristiti. Skala ograni€enja (slika
4.1), koja je omoguéila preciznije definisanje prostornih, vremenskih i distribucijskih
ograni¢enja nad razli¢itim elementima rasporedivanja, je jedan od bitnijih faktora koji povecava
moguénosti implementiranog rjeSenja. Zbog Cinjenice da ova skala sadrzi i varijabilna
ogranicenja koja sluze pri evaluaciji kvaliteta rjeSenja, samim tim ista imaju i veliki utjecaj na
performanse izvrSavanja algoritma. U predstavljenom algoritmu je moguce definisati sljedeca
ogranicenja:

e vremenska ograni¢enje — zajednicka:
v’ preferiranje definisanih vremenskih perioda (od ,,Veoma pozeljnih® do ,,Veoma
nepozeljnih*),
v' pauze (svi nastavnici, sve prostorije i sve studijske grupe nisu dostupne);
e vremenska ogranicenja — nastavnici:
v’ nastavnik nije dostupan u definisanom periodu/ima,
v’ grupa nastavnika nije dostupna u definisanom periodu/ima,
v" dodjeljene nastavne jedinice se moraju rasporediti u definisanom periodu/ima,
v' nastavnik preferira odredeni period/e (od ,,Veoma pozeljnog*“ do ,,Veoma
nepozeljnog*),
v' grupa nastavnika preferira odredeni period/e (od ,,Veoma pozeljnog® do
,Veoma nepozeljnog*);
e vremenska ograni¢enja — prostorije:
v' prostorija nije dostupna u definisanom periodu/ima,
v' grupa prostorija nije dostupna u definisanom periodu/ima,
v’ preferiranje koriStenja prostorije u odredenom periodu/ima (od ,,Veoma

pozeljnog* do ,,Veoma nepozeljnog*),
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preferiranje koriStenja grupe prostorija u definisanom periodu/ima (od ,,Veoma
pozeljnog* do ,,Veoma nepozeljnog*),

prostorni resurs nije dostupan u definisanom periodu/ima,

preferiranje koriStenja prostornih resursa u odredenom periodu/ima (od ,,Veoma

pozeljnog® do ,,Veoma nepozeljnog*);

e vremenska ograni¢enja — studijske grupe / studenti:

v
v
v

studijska grupa nije dostupna u odredenom periodu/ima,

studijska podgrupa nije dostupna u odredenom periodu/ima,

nastavne jedinice studijske grupe se moraju rasporediti u odredenom
periodu/ima,

nastavne jedinice studijske podgrupe se moraju rasporediti u odredenom

periodu/ima;

e vremenska ogranicenja — nastavne jedinice:

v
v

nastavna jedinica se mora/ne smije rasporediti u definisanom periodu/ima,
grupa nastavnih jedinica se mora/ne smije rasporediti u definisanom
periodu/ima,

nastavna jedinica preferira odredeni period/e (od ,,Veoma poZeljnog* do
,»,Veoma nepozeljnog*),

grupa nastavnih jedinica preferira odredeni period/e (od ,,Veoma pozeljnog™ do
,Veoma nepozeljnog*),

nastavna jedinica se mora rasporediti u istom terminu zajedno sa drugom ili vise
nastavnih jedinica,

nastavna jedinica se mora rasporediti prije/poslije druge nastavne jedinice,
nastavna jedinica se mora rasporediti u kontinuitetu sa drugom nastavnom
jedinicom,

predavanja/vjezbe se moraju rasporediti prije/poslije vjezbi/predavanja iz istog

predmeta;

e prostorna ogranicenja — zajednicka:

v
v

prostorija nije dostupna za koristenje,
preferiranje koriStenja odredene ucione/a, od ,,Veoma pozeljno*“ do ,,Veoma

nepozeljno*;

e prostorna ograni¢enja — nastavnici:
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v" nastavniku je neophodna/zabranjena uciona/e za izvodenje nastave,

<\

grupi nastavnika je neophodna/zabranjena uciona/e za izvodenje nastave,
v’ nastavnik prefereira izvodenje nastave u definisanoj ucioni/ama (od ,,Veoma
pozeljne* do ,,Veoma nepozeljne*),
v’ grupa nastavnika preferira izvodenje nastave u definisanoj ué¢ioni/ama (od
,»Veoma pozeljne” do ,,Veoma nepozeljne®);
e prostorna ogranicenja — studijske grupe / studenti:
v" studijskoj grupi je neophodna/zabranjena uciona/e za izvodenje nastave,
v’ studijskoj podgrupi je neophodna/zabranjena u¢iona/e za izvodenje nastave,
v’ studijska grupa preferira koristenje odredene ucione/a (od ,,Veoma pozeljne“ do
,»Veoma nepozeljne®),
v' studijska podgrupa preferira koriStenje odredene ucione/a (od ,,Veoma pozeljne*
do ,,Veoma nepozeljne®);
e prostorna ogranicenja — nastavne jedinice:
v’ nastavna jedinica se mora/ne smije rasporediti u definisanoj u¢ioni/ama,
v’ grupa nastavnih jedinica se mora/ne smije rasporediti u definisanoj u¢ioni/ama,

v" nastavnoj jedinici su neophodni odredeni resursi za njeno izvodenje;

7.2. Analiza performansi

Performanse algoritma direktno ovise od obimnosti ulaznih parametara, odnosno broja
nastavnih jedinica koje se rasporeduju i njihove medusobne povezanosti. U najboljem slucaju,
kada nema definisanih ovisnosti izmedu nastavnih jedinica (razli¢it nastavnik, prostorija i
studijska grupa), kompleksnost algoritma bi bila O(N), gdje je N broj nastavnih jedinica.
Medutim, upravo definisana ograni¢enja i ovisnosti medu nastavnim jedinicama povecavaju
kompleksnost algoritma na O(N°), gdje konstanta C predstavlja utjecaj pomenutih ograni¢enja
na ukupnu kompleksnost algoritma [27].

U sluc¢aju predstavljenog algoritma, kada je C > 1, smatra se da u toku izvrSavanja
algoritma javlja deadend situacija pri kojoj se mora izvrsiti backtrace stanja algoritma na jedno
od prethodnih stanja i ponoviti postupak sa razli¢itim redoslijedom odabira nastavnih jedinica.
Iz navedenog moze se zakljuciti da backtrace postupak predstavlja narusavanje performansi

algoritma. Brzina izvrSavanja algoritma moze se predstaviti sa brojem iteracija po sekundi,
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odnosno brojem uspjeSno rasporedenih nastavnih jedinica u sekundi. U nastavku je dat
komparativni prikaz brzine izvrSavanja algoritma, broja rasporedenih jedinica i broja deadend

situacija za primjer izvrSavanja algoritma nad ulaznim podacima iz poglavlja 6 ovog rada.

300

= [ N N
o n o o
o o o o

(O]
o

Broj rasporedenih nastavnih jedinica

Vrijeme [s]

Slika 7.1. Broj rasporedenih nastavnih jedinica tokom izvrsavanja algoritma

Kako se povecava broj rasporedenih nastavnih jedinica (slika 7.1), tako i backtrace postupak
traje duze pri pojavi deadend situacija, jer mora da vrati algoritam unazad veci broj stanja, a $to

u konacnici smanjuje brzinu izvrSavanja algoritma (slika 7.2).

5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

Brzina [br. iteracija / s]

500

Vrijeme [s]

Slika 7.2. Brzina izvrsavanja algoritma
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Iako na prikazanom dijagramu sa slike 7.3 mozemo vidjeti blagi pad broja deadend
situacija po sekundi, ipak duze trajanje backtrace postupka nakon svake deadend situacije

potvrduje ve¢ pomenutu ¢injenicu da se time i smanjuje brzina izvrSavanja algoritma.

Broj deadend situacija

500 —
/ \————-

1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13

Vrijeme [s]

Ukupno e=@==Deadend/s

Slika 7.3. Deadend situacije tokom izvrSavanja algoritma
7.3. Usporedba dobijenih rezultata implementiranog rjeSenja sa postojeéim rjeSenjima

U ovom poglavlju prikazat ¢emo analizu rezultata rasporedivanja dobijenih koriStenjem
Unitime alata iz sekcije 3.3. i algoritma predstavljenim u ovom radu. Unitime alat je odabran
zbog sljedecih karakteristika:

e omogucava definisanje svih vrsta ograni¢enja kao i u predstavljenom algoritmu u ovom
radu,

e open source,

e aktuelan alat razvijan unazad vise od 10 godina,

e primjenjuje se na nivou ¢itavog Purdue Univerziteta (Indiana, USA) za rasporedivanje
blizu 2500 nastavnih jedinica po semestru,

e 0d 2015. godine primjenjuje se na MIT Univerzitetu (Massachusetts, USA)[28].

Da bi rezultati bili mjerodavniji, koristit cemo parametre za kreiranje rasporeda nastave za dva
semestra, 1 to zimskog 1 ljetnog semestra 2016/2017. godine sa Tehnickog fakultetu

Univerziteta u Bihacu [29]. Detalji parametara su prikazani u tabeli 7.1.
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Eksperiment je izvrSen na racunaru sa 3.6 GHz i7 Intel procesorom, 16GB RAM
memorije i Windows 10 operativnim sistemom. Unitime alat koristi stohasticki pristup pri
generisanju rasporeda nastave, tj. pri svakom pojedina¢nom testu dobijaju se razliciti rezultati,
dok predstavljeni algoritam koristi deterministicki pristup, tj. svaki pojedinacni test daje iste

rezultate. Zbog navedenog, izvrsit ¢e se 10 pojedinacnih testova sa Unitime alatom.

Tabela 7.1. Pregled parametara za kreiranje rasporeda nastave

Zimski semestar Ljetni semestar
Broj nastavnih jedinica 253 256
e eeren e e Br. grupa Br. jedinica Br. grupa Br. jedinica
B
roj zajednickih jedinica 10 35 18 =9
Broj nast?vm!\ jlc;:dlnlca za 298 915
rasporedivanje
!Bro.J Ifontan|ran|h nastavnih 10 20
jedinica
Broj nastavnika 72 72
Proslecin broj dOStupn.l!’l o 441 435
prostorija po nastavnoj jedinici
Prosjecan b-I‘Oj nastavnih jedinica 351 356
po nastavniku

Kako bismo mogli izvrSiti evaluaciju kreiranih rasporeda nastave, koristit ¢emo samo globalna
vremenske ogranicenja prikazanim u tabeli 7.2.

Prema skali ogranicenja (slika 4.1) i definisanim globalnim vremenskim ogranicenjima
(tabela 7.2) moguce je valorizirati kreirani raspored sumiranjem pripadaju¢ih numerickih
vrijednosti vremenskih slotova za dodjeljene termine nastavnim jedinicama. Npr. ako je
nastavna jedinica rasporedena u terminu Ponedeljak od 08h-11h, suma numerickih vrijednosti
prema dodjeljenom terminu iznosi 5 (2 + 2 + 1), ili u terminu Petak od 15h-17h bi iznosila -3

(-1-2).

Tabela 7.2. Pregled globalnih vremenskih ogranicenja pri kreiranju rasporeda nastave

Ponedeljak Utorak Srijeda Cetvrtak Petak Subota

08:00-09:00
09:00-10:00

13 Broj nastavnih jedinica za rasporedivanje predstavlja stvarni broj nastavnih jedinica koje algoritam
rasporeduje, tj. preostali broj nastavnih jednica nakon Sto se izvrsi grupisanje zajednickih nastavnih jedinica, gdje
se dalje jedna grupa zajednickih jedinica predstavlja kao jedna nastavna jedinica.
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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

U tabelama 7.3 1 7.4 prikazani su rezultati za svaki pojedinacni test. Svaki test sa Unitime

alatom trajao je 30 minuta.

Tabela 7.3. Pregled rezultata pri kreiranju rasporeda nastave zimskog semestra
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Zimski semestar

£
©
E| gl82| < |¢
Sw (39 S £188| % |5
o 2 o T ® 538 T | 3¢ = S 3
c = c o c | B | mo| £ 0T = =
o © o = T < c © = c 2 Q .=
T |0 X W S c| £ P S ° T
= = = S oo | % S © c 9
0 £ % o0x9 >¢c|lal8|vc|l ol c =
o L2lg o L © = [oYo Y et = =3 b C - O
Q N B c v 0| B c v QO [T
V=20l 0 o O g S| co| 3S| €0 o S
€E o €| E ® S c B © C =] ©c C © | ® ©
v =l c QO -—\& £ © '_‘83 e o 2|g®
S Y90 TR 23| S| 2P| Smm2|5®
> xx O|> o' o cC v O oo C v O w|wvn ©
Predstavljeni algoritam
Test 352.0 352.0 14 270
Unitime alat
1. test 10.8 43.0 13 -61 1 -1 237
2. test 11.4 1686.6 9 I 1 -9 227
3. test 9.6 1242.6 15 -49 0 0 234
4. test 10.8 1383.6 -51 0 0 239
5. test 8 1363.2 12 9 1 -3 99
6. test 12.0 1158.0 18 -44 1 -8 214
7. test 9.0 1597.2 14 -52 213
8. test 14.4 478.2 14 -52 1 -3 245
9. test 9.0 1050.6 15 -42 0 0 4
10. test 11.4 1581.6 14 -44 0 0 239
Prosjecna vrijednost 10.6 1328.5 | 14.6 | -50.0 0.7 -3.6 230.1
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Tabela 7.4. Pregled rezultata pri kreiranju rasporeda nastave ljetnog semestra

Ljetni semestar
©
g o | o £ -
< X~ n = N o
8w (O = = &g = |a
o 2 o3 © .3 | 3¢ = e 3
C = C o © < "J; oo © £ T c 'E
o © o = T c © = c 2 Q .=
VST 9T | EZ¥Sc|E¥SH 0 T
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0 £ % ox %Y >¢c| © 2| Q€ © .= c -
(o} — Q © © = o C = = o C -
0% oo N BE| QO T E| Qo o
= - o 8 © = | €2 > | €29 o 3
EcCclEmCS|l cos| gc| PSS | o€ olwm ®
O - Yo € 9 . © E© — © = A =S I
SP3Tel 2P S| 2P| Sm2|5 @
> x T> o' o cC wn O mn c v O w|wvn C©
Predstavljeni algoritam
Test 63.8 63.8 ‘ 18 -36 0 ‘ 0 334
Unitime alat
1. test 10.8 09.6 -47 1 -1 209
2. test 8.4 780.6 16 -38 0 0
3. test 6.7 298.8 ‘ 13 -51 1 -2 224
4. test 8.4 1333.2 14 -42 8 211
5. test 8.4 483.0 11 6 1 -4 244
6. test 8.4 852.0 15 -51 1 -3 09
7. test 6.6 1404.6 12 0 0 248
8. test 0 1110.0 -41 1 -4 247
9. test 10.2 1252.2 14 -46 0 0 210
10. test 8.4 1293.6 13 -45 1 -2 256
Prosjecna vrijednost 9.1 1031.8 | 13.2 | -44.9 0.8 -2.4 233.3

U nastavku je obrazlozeno znacenje vrijednosti pojedinih kolona prikazanih u tabelama 7.3 i
7.4:

e _Vrijeme potrebno za Kkreiranje inicijalnog rjeSenja (sec)“ predstavlja vrijeme u
sekundama potrebno da se kreira kompletan i izvodljiv raspored nastave. Kao §to se
moze uociti u prikazanim podacima, vrijeme za kreiranje inicijalnog rjesenja kod
Unitime alata je puno krace iz razloga $to isti pri kreiranju inicijalnog rjeSenja ne uzima
u obzir zadovoljavanje varijabilnih ogranic¢enja

e ,Vrijeme potrebno za pronalazak najboljeg rjeSenja (sec)* predstavlja vrijeme u
sekundama potrebno da se pronade rjeSenje koje najbolje zadovoljava varijabilna
ograni¢enja. Kod predstavljenog algoritma, vrijeme za kreiranje inicijalnog rjeSenja i

vrijeme za pronalazak najboljeg rjeSenja je isto, jer algoritam pri kreiranju inicijalnog
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rjeSenja pokusava da $to bolje zadovolji varijabilna ogranic¢enja, ¢ime inicijalno rjesenja
predstavlja i najbolje rjeSenje.

e ,,Broj nastavnika sa negativnim ograni¢enjima“ predstavlja broj nastavnika koji ima
negativnu sumu ograni¢enja u najboljem rjesenju. Kako bi se izbjeglo da u najboljem
rjeSenju imamo situaciju favoriziranja nastavnika, neophodno je izvrsiti balansiranje
zadovoljavanja varijabilnih ograni¢enja po nastavniku. Ciljna vrijednost treba da bude
Sto manja.

e ,,Suma negativnih ograni¢enja nastavnika“ predstavlja sumu negativnih ograni¢enja
nastavnika iz prethodne kolone.

e ,Broj studijskih grupa sa negativnim ogranicenjima* predstavlja broj studijskih
grupa koje imaju negativhu sumu ograni¢enja u najboljem rjeSenju. Isti princip
balansiranja je izvrSen i za studijske grupe kao i za nastavnike.

e ,Suma negativnih ogranifenja studijskih grupa“ predstavlja sumu negativnih
ogranicenja studijskih grupa iz prethodne kolone.

e ,Suma ogranifenja svih nastavnih jedinica* predstavlja ukupnu sumu ograni¢enja
svih nastavnih jedinica sa dodjeljenim terminima. Ciljna vrijednost treba da bude Sto
veca, tj. veca vrijednost predstavlja veci stepen zadovoljavanja varijabilnih ogranicenja,

a samim tim 1 kvalitetnije rjesSenje.

Usporedbom prosjecne vrijednosti zadnje kolone izmedu predstavljenog algoritma i Unitime
alata moze se zakljuciti da je moguce dobiti kvalitetnije rjeSenje koriStenjem deterministickih

tehnika nasuprot stohastickim tehnikama koriStenim u Unitime alatu.
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8. ZAKLJUCAK

8.1. Kriticki osvrt na rad

Osnovna teZnja ovog rada je da se na osnovu iskustva stecenog kako razvojem
softverskih rjeSenja opste namjene, tako i informacionog sistema za potrebe visokoobrazovne
ustanove, implementira rjeSenje za automatizaciju procesa kreiranja i distribucije rasporeda
nastave. Razvoj predlozenog algoritma je voden Cinjenicom da kvalitet 1 vrijeme potrebno za
ruénu izradu rasporeda nastave direktno zavise od organizacionih sposobnosti njegovog autora.
Pored toga, automatizacijom ovog procesa povecava se ne samo kvalitet, ve¢ i transparentnost
kreiranog rasporeda. Iz rezultata testiranja predloZzenog rjeSenja moze se zakljuciti da isto
zadovoljava realne potrebe Univerziteta u Bihac¢u. Medutim, s obzirom na razlike u obrazovnim
sistemima u svakoj drzavi, pa ¢ak izmedu pojedinih ustanova u istoj drzavi, moze se zakljuciti
da se i formulacije problema automatskog rasporedivanja nastave i modeli rjeSavanja istih
razlikuju, ¢ime se ogranicava primjena predlozenog rjeSenja na odredenu ustanovu ili sistem.

Jedna od prednosti implementiranog rjesSenja opisanog u ovom radu, jeste moguénost
njegove integracije sa postoje¢im informacionim sistemom, §to dodatno olakSava i ubrzava
proces definisanja ulaznih parametara za kreiranje rasporeda nastave, te samim tim i njegovu
svakodnevnu upotrebu. Dalje, iterativni karakter predlozenog algoritma daje moguénost da se
proces njegovog izvrSavanja moze zaustaviti/pauzirati u bilo kojem trenutku i preuzeti
parcijalno rjeSenje. Isto tako, algoritam je mogucée pokrenuti nad parcijalnim rjeSenjem, Sto
ostavlja moguénost za eventualne dopune i izmjene vec¢ postojeceg rasporeda nastave.

Iako kreiranje korisnickog interfejsa za definisanje ulaznih parametara nije bio cilj
istrazivanja u ovom radu, predloZeni algoritam je dovoljno otvoren i dokumentovan, da bilo
koji softverski inZenjer moze razviti sopstveni interfejs te primijeniti implementirani algoritam

u svom sistemu.

8.2. Teorijski i prakti¢ni doprinosi rada

Sa teorijskog aspekta, u radu je predstavljen novi algoritam za automatsko
rasporedivanje nastave, sa detaljnom analizom njegovih moguénosti i performansi. Na osnovu
rezultata dobijenih analizom 1 testiranjem implementiranog algoritma, baziranog na

deterministickim tehnikama, moze se zakljuciti da je moguce u kra¢em vremenskom periodu
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dobiti kvalitetnije rjeSenje u odnosu na alate koji koriste stohasticke tehnike. Takode, data je
specifikacija ulaznih parametara i pregled dodatnih ogranicenja koja se mogu definisati u
ulaznim parametrima, Sto bi trebalo pomoc¢i prilikom daljnjeg razvoja i nadogradnje
predstavljenog algoritma.

Prakti¢ni doprinosi ovog rada su ve¢ jednim djelom predstavljeni u poglavlju 6, u kojem
je opisan primjer uspjeSne primjene implementiranog rjeSenja. Naime, svaki vid automatizacije
procesa keiranja rasporeda nastave uveliko olakSava i ubrzava pomenuti proces, koji predstavlja
tezak 1 vremenski zahtjevan posao. Uzimaju¢i u obzir ¢injenicu da je za ru¢no kreiranje
rasporeda nastave iz poglavlja 6 bilo potrebno u prosjeku dva dana, a da se isti moze kroz
novoimplementirani modul informacionog sistema odraditi u nekoliko sati i pri tom dobiti

kvalitetniji raspored nastave, predstavlja znacajan pomak u efikasnosti obavljanja ovog posla.

8.3. Mogucnosti nadogradnje

Uzimajuéi u obzir ¢injenicu da implementirano rjeSenje predstavlja Java biblioteku,
odnosno open-source rjesenje, tada se moze reci da su moguénosti nadogradnje neogranicene.
Posto predstavljeno rjesenje sadrzi dosta zajednickih osobina sa drugim slicnim alatima, jedan
od pravaca daljnje nadogradnje moze i¢i u smjeru dodavanje novih vrsta ograni¢enja koja nisu
trenutno podrzZana, a da se pri tom ne mijenja formulacija problema, odnosno algoritma. Posto
predlozeni algoritam je prilagoden za kreiranje sedmicnog rasporeda, koji bi se u sustini
ponavljao svake sedmice tokom semestra, drugi od pravaca nadogradnje bi iSao u smjeru
prilagodavanja algoritma, odnosno izmjena formulacije problema, a koja bi omogucila
kreiranje semestralnog rasporeda nastave. SuStinska izmjena u formulaciji problema bi se
odnosila na mogu¢énost definisanje vremenskih i distribucijskih ogranicenja za Citav semestar.

Implementacijom dodatnog web servisa, kao medusloja izmedu drugih web

aplikacija/servisa i implementiranog rjesenja, svakako bi se povecao stepen dostupnosti istog.

8.4. Pravci daljeg istraZivanja

Dalja istrazivanja u oblasti tehnika rasporedivanja svakako mogu imati viSe pravaca.
Jedan od pravaca bi svakako bio primjena i adaptacija predstavljenog algoritma u drugim
sferama kao §to su rasporedivanja ispitnih termina, dezurstava u raznim ustanovama, alokacija

raznih vrsta resursa, itd.
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Iz rezultata primjene implementiranog rjeSenja, moze se takode zakljuciti da ono vise
predstavlja rjeSenje problema zadovoljavanja postavljenih ogranicenja, nego problema
optimizacije. Ovim se ostavlja prostor za dalja istrazivanja u smislu ukrStanja primjenjenih

deterministickih tehnika sa drugim tehnikama optimizacije, odnosno stohastickim tehnikama.
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PRILOZI

Ovaj master rad uklju¢uje DVD-ROM na kojem su sadrZani elektronska verzija rada,

izvorni kod implementiranog algoritma, XML Sema i dijagram klasa ulaznih parametara

algoritma kao i XML dokument sa ulaznim parametrima testiranog primjera iz 6. poglavlja. U

sljedecoj tabeli prikazan je sadrzaj DVD-ROM-a.

Tabela 10.1. Pregled sadrzaja DVD-ROM-a

Lokacija

Prilog

\zavrsniRad.docx

Elektronska verzija rada

\prilog1\RasporedGenerator\

Maven projekt sa izvornim kddom implementiranog
algoritma

\prilog2\rasporedModelSchema.xsd

XML Sema i klasni dijagram ulaznih parametara

\prilog2\rasporedModelBindings.xjb

JAXB Binding datoteka — dodatak XML Semi

\prilog3\ulazniParametri.xml

XML dokument sa ulaznim parametrima testnog
primjera upotrebe implementiranog algoritma
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Naslov rada na engleskom jeziku: ,,Application of optimization algorithms and techniques
for automated timetabling®

» rezultat sopstvenog istrazivatkog rada,

» da master rad, u cjelini ili u dijelovima, nije bio predloZen za dobijanje bilo koje
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Izjava kojom se ovla$¢uje Elektrotehnicki fakultet

Univerziteta u Banjoj Luci da master rad u¢ini javno dostupnim

Ovlas¢ujem Elektrotehnicki fakultet Univerziteta u Banjoj Luci da moj master rad pod
naslovom:

»Primjena algoritama i tehnika optimizacije pri automatskom kreiranju rasporeda

nastave®

koji je moje autorsko djelo, u¢ini javno dostupnim.

Master rad sa svojim prilozima predao sam u elektronskom formatu, pogodnom za trajno
arhiviranje.

Moj master rad, pohranjen u digitalni repozitorijum Univerziteta u Banjoj Luci, mogu da koriste

svi koji poStuju odredbe sadrzane u odabranom tipu licence Kreativne zajednice (Creative
Commons), za koju sam se odluéio.

1. Autorstvo
2) Autorstvo — nekomercijalno
3. Autorstvo - nekomercijalno - bez pregrade
4. Autorstvo - nekomercijalno - dijeliti pod istim uslovima
5. Autorstvo - bez prerade
6. Autorstvo - dijeliti pod istim uslovima
U Banjoj Luci, 28.11.2018. Potpis kandidata
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Diplomirani inZenjer elektrotehnike, smjer informatika
Naziv fakulteta na kojem je master rad odbranjen:
Elektrotehnic¢ki fakultet Univerziteta u Banjoj Luci
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Nastavno-nau¢nom vijecu
Elektrotehni¢kog fakulteta Univerziteta u Banjoj Luci

Odlukom Nastavno-nauénog vijeca Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Banjoj Luci, broj 20/3.298 -
311/15 od 27.04.2015. godine, imenovani smo u Komisiju za pisanje izvje3taja o uradenom zavr$nom
radu Il ciklusa studija, kandidata Eldina Okanovica, pod nazivom ,Primjena algoritama i tehnika
optimizacije pri automatskom kreiranju rasporeda nastave”. Nakon pregleda priloZenog rada podnosimo

sljedeci

1ZVJESTAI

1. Biografski podaci kandidata

Eldin Okanovi¢ roden je 31.03.1985. godine u Cazinu. Upisao je Tehnicki fakultet u Bihacu
akademske 2003/2004. godine, odsjek Elektrotehnika, smjer Informatika. Diplomirao je sa prosjekom
ocjena 8,50. Diplomski rad na temu ,lzgradnja informacionog sistema fakulteta“ uspjesno je odbranio

08.02.2008. godine.
Od marta 2008. godine do septembra 2018. godine radio je na Tehnickom fakultetu Biha¢, kao’
asistent na predmetima Programski jezici i Informacione tehnologije. Od 01.09.2018. godine zaposlen je

u OSB Engineering & IT, Minhen, Njemacka.
Najznacajniji projekti na kojima je ucestvovao:

e Razvoj i administracija kompletnog web baziranog informacionog sistema Tehnickog fakulteta
Bihac, koji je u funkciji od 2008. godine — danas. Link: http://info.tfb.ba

e Razvoj CMS sistema za potrebe upravljanje sadrzajem na zvaniénoj stranici Tehnickog fakulteta.
Link: http://www.tfb.ba



e Implementacija informacionog sistema EDUFIS na fakultete i visoke $kole Univerziteta u Bihacu,
Link: http://info.vzs.unbi.ba

U svom dosadagnjem radu, kandidat je publikovao rezultate svojih istrazivanja, ukljuCujudi tu i
rad iz oblasti teme ovog zavr3nog rada |l ciklusa:

e E. Okanovi¢, Z. Duri¢, " Primjena deterministickog pristupa u rjeSavanju problema automatskog
kreiranja rasporeda nastave”, MIPRO 2018, 2018;

e E. Okanovi¢, A. Dzani¢, ,Model PKI infrastrukture za visokoobrazovnu ustanovu”, RIM 2013,
Budva, Crna Gora;

e A.Dzani¢, E. Okanovi¢, ,Model odrzavanja ERP sistema*“, RIM 2013, Budva, Crna Gora;

e E. Okanovi¢, A. Diani¢, A. Hod?i¢, ,Primjena informacionog sistema za kontinuirano pracenje
rada studenata“, Kvalitet 2009, Neum, BiH, 2009.

2. Osnovni podaci o radu

Eldin Okanovi¢, dipl. inzenjer elektrotehnike, podnio je na pregled i ocjenu zavrni rad Il ciklusa
studija pod nazivom ,,Primjena algoritama i tehnika optimizacije pri automatskom kreiranju rasporeda
nastave“. Rad sadrii osam poglavlja: Uvod, Algoritmi i tehnike optimizacije u kreiranju rasporeda -
pregled i analiza, Postojeci softverski alati za autoratsko kreiranje rasporeda — pregled i analiza,
Analiza specificnih zahtjeva i ogranifenja za automatsko kreiranje rasporeda, Implementacija
algoritma, Primjer upotrebe implementiranog rjeSenja, Analiza moguénosti i performansi
implementiranog rjesenja i Zaklju¢ak. Na kraju rada dat je pregled koristene literature (29 referenci) i
Prilog. Rad ima 67 stranica, sadrZi 51 sliku i 12 tabela.

U uvodnom dijelu istaknuta je kompleksnost problema automatskog kreiranja rasporeda. Proces
kreiranja rasporeda se sastoji od pridruZivanja nastavnih jedinica nastavnicima (predavaci), studentima
(uZenici ili polaznici) i prostorijama (ucionice, kabineti i laboratorije) u ograniéenom broju vremenskih
slotova. Vremenski slot je najmanji vremenski period u danu kojeg je moguce alocirati. Pored rjeSavanja
konflikata izmedu nastavnih jedinica u procesu kreiranja rasporeda, u obzir se mora uzeti i kvalitet
dobijenog rasporeda, $to znacajno komplikuje sam proces kreiranja rasporeda. Problem automatskog
kreiranja rasporeda, izmedu ostalih, pripada i klasi kombinatornih problema, tj. pri kreiranju rasporeda
moguce je dobiti veliki broj izvodljivih (eng. feasable) riedenja, $to predstavlja prostor rjesenja. U praksi
je prostor izvodljivih riesenja veliki, te je neophodno iskoristiti algoritme sa efikasnom heuristikom kako'
bi se u éto kraéem vremenu pronaslo $to bolje rjeSenje u tom prostoru.

U drugom poglavlju (Algoritmi i tehnike optimizacije u kreiranju rasporeda — pregled i analiza)
dati su pregled i analiza postojecih algoritama i tehnika optimizacije za automatsko kreiranje rasporeda.
U netrivijalnim sluajevima, problem automatskog kreiranja rasporeda se smatra NP-problemom (eng.
Non-deterministic Polynomial-time), $to znaci da je malo vjerovatno da ¢e se pronaci efikasna metoda za
njegovo rjedavanje. Iz tog razloga niti jedna postojeca tehnika ne garantuje pronalazak optimalnog
rjeSenja. U ovom poglavlju napravljena je i razlika izmedu tehnika i pristupa rjeSavanju problema
optimizacije, gdje se tehnikom optimizacije smatra algoritam ili grupa algoritama za rjeSavanje problema
optimizacije (npr. genetski algoritmi), a pristup rjeavanju problema optimizacije se smatra opstim
okvirom za razvoj algoritma za optimizaciju (npr. programiranje bazirano na logici ograni¢enja).



U tre¢em poglavlju (Postojeci softverski alati za automatsko kreiranje rasporeda — pregled i
analiza) prikazani su detalji najcesce koriétenih softverskih alata za automatsko kreiranje rasporeda
nastave, te je izvréena analiza njihovih mogucnosti. Detaljno su analizirani FET (eng. Free Timetabling
Software), OCTT (eng. Open Course Timetabler) i UniTime.

U &etvrtom poglavlju (Analiza specifitnih zahtjeva i ograni¢enja za automatsko kreiranje
rasporeda), pored osnovnog skupa ogranicenja za automatsko kreiranje rasporeda, na kojem je bazirana
vecina postojecih alata za automatsko kreiranje rasporeda nastave, dat je pregled odredenih specifi¢nih
zahtjeva i ogranicenja za automatsko kreiranje rasporeda. Detaljnije su opisana vremenska ogranicenja,
prostorna ogranicenja i ekskluzivitet prostorije, zajednicka i dijeljena nastava, kontinuirano izvodenje
nastave, kao i virtuelna prostorija, tj. izvodenje nastave putem online platforme.

U petom poglavlju (Implementacija algoritma) detaljno je opisana implementacija predloZzenog
algoritma za automatsko kreiranje rasporeda nastave. PredloZeni algoritam baziran je na kombinaciji
dvije tehnike, i to na tehnici programiranja baziranog na ograni¢enjima i redukciji domena pretrage (eng.
domain reduction). Implementacija predloZenog algoritma je izvréena kori$¢enjem Java programskog
jezika.

U estom poglavlju (Primjer upotrebe implementiranog rjesenja) dat je primjer upotrebe
implementiranog algoritma pri automatskom kreiranju rasporeda nastave nad realnim ulaznim
parametrima. Kao primjer generisanja rasporeda, opisan je kompletan proces kreiranja rasporeda za
ljetni semestar 2017/2018. godine za | ciklus studija na Tehni¢kom fakultetu Univerziteta u Bihacu.
Algoritam predloZen u ovom radu dio je modula informacionog sistema Univerziteta u Bihacu koji je
zaduzen za kreiranje rasporeda nastave. Pored procesa kreiranja ulaznih parametara, detaljno je opisan i
proces generisanja rasporeda.

U sedmom poglavlju (Analiza mogucnosti i performansi implementiranog rjeSenja) napravljena
je komparativna analiza implementiranog rjeenja sa postojecim rjeSenjima prema razli¢itim skupovima
definisanih ograni¢enja odnosno ulaznih parametara. Detaljnim poredenjem predstavljenog algoritma i
Unitime alata (jednog od najpopularnijih alata za automatsko kreiranje rasporeda danas) moie se
zakljuéiti da je moguce dobiti kvalitetnije rieSenje koridtenjem deterministickih tehnika nasuprot
stohasti¢kim tehnikama koristenim u Unitime alatu.

U posljednjem poglavlju (Zaklju€ak) su sumirani rezultati, pri éemu je kandidat dao kriticki osvrt
na rad, te ukazao na mogucnosti nadogradnje i moguce pravce daljeg istraZivanja.

3. Analiza rada i najvaZniji doprinosi

Ovaj rad sadrzi dobar pregled oblasti Cijim se problemima bavi, Sto pokazuje zrelost kandidata i
njegovu sposobnost da savlada i sistematizuje znanje iz jedne istrazivacke oblasti. »

Kandidat je u radu dao originalan prijedlog algoritma za automatsko kreiranje rasporeda
nastave, a koji je baziran na kombinaciji dvije tehnike: tehnici programiranja baziranog na ogranicenjima
i redukciji domena pretrage. Implementacija predlozenog algoritma za automatsko kreiranja rasporeda
nastave izvréena je kori¢enjem Java programskog jezika, nakon ¢ega je izvriena i eksperimentalna
verifikacija implementiranog rjeSenja.

Teorijski doprinosi ovog rada ogledaju se u pregledu i analizi postojecih algoritama i tehnika
optimizacije u kreiranju rasporeda nastave, pregledu i analizi postojecih softverskih alata za automatsko
kreiranje rasporeda, te analizi odredenih specifiénih zahtjeva i ograniCenja za automatsko kreiranje
rasporeda.



4. Zakljuéak i prijedlog

Na osnovu pregleda i analize zavr3nog rada Il ciklusa studija kandidata Eldina Okanovica,
cijenei postignute doprinose koji su verifikovani i publikovanjem ¢etiri nauéna rada, od kojih su tri
publikovana na regionalnim nauéno-struénim konferencijama i simpozijumima, Komisija konstatuje da
su u potpunosti ostvareni postavljeni ciljevi istraZivanja, pa sa zadovoljstvom predlaze Nastavno-
nauénom vijecu Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Banjoj Luci da se rad "Primjena algoritama i
tehnika optimizacije pri automatskom kreiranju rasporeda nastave"”, autora Eldina Okanovica,
diplomiranog inZenjera elektrotehnike, prihvati kao zavr3ni rad Il ciklusa studija i da se zakaZe usmena
odbrana.

Banja Luka, 28.09. 2018. godine
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