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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a implementaci softwaru pro automatizované
planovani rozvrht zkousek a prednasek. Navrh je prizpusoben pro specifické potieby Fa-
kulty informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Problém je feSen kombi-
naci genetického a heuristického algoritmu. Pomoci genetického algoritmu je ziskdno poradi
predmétt v jakém maji byt vkladany do vysledného rozvrhu heuristickym algoritmem.
Vykonnostné optimalizovana implementace v jazyce Python 3 umoziuje tento vypocet pa-
ralelizovat, diky ¢emuz lze ziskat vygenerované rozvrhy jiz za dobu rfadové desitek minut.
Provedené experimenty vykazuji ve vSech sledovanych kritériich pfiblizné o 13 % lepsi vy-
sledky nez jakych bylo dosazeno u zkouskovych rozvrhti v minulosti. Vyvoj byl pravidelné
kozultovan s osobami zodpovédnymi za tvorbu rozvrhi na fakulté. Program bude pouzit
pri vytvareni zkouskovych rozvrhi pro akademicky rok 2015/2016.

Abstract

This master thesis deals with the automatic design of examinations and courses scheduling.
The design is adapted to the specific requirements of the Faculty of Information Tech-
nology of Brno University of Technology. A genetic algorithm and a heuristic algorithm
are employed to solve this task. The genetic algorithm is used to specify the sequence of
the examinations (or the courses) and then the heuristic algorithm spread them out into
a timetable. An implementation (written in Python 3) provides a fast parallel processing
calculation which can generate satisfactory schedules in tens of minutes. Performed experi-
ments show approximately 13 % better results in all considered criteria in comparison with
utilized examination schedules in the past. The development was periodically consulted
with persons responsible for the schedule processing at the faculty. The program will be
used while designing of examination schedules for the academic year 2015/2016.
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Kapitola 1

Uvod

Vyvoj pocitact je od svych prvopocatki tzce spjat se snahou ¢lovéka usnadnit si praci.
Prvni pocitace, 1épe feceno kalkulatory, urcené pro zakladni matematické vypocty, byly
vyrobeny jiz pfed nasim letopoctem. Az v 19. stoleti byl v Anglii navrzen prvni univerzdalni
pocitac, jehoz princip ndm umoznuje vyuzivat pocitace tak, jak je chadpeme nyni. Pocitace
jsou dnes vsude kolem nas a casto si ani neuvédomujeme, Ze diky nim délame véci jinak —
jednoduseji, kvalitnéji nebo rychleji.

K rozmachu pocitact poslednich desetileti neodmyslitelné patii vyzkum software. S ma-
sivnim vyvojem hardware se prudce zacal rozvijet také obor umélé inteligence. Nékteri védci
vérili, ze uz v devadesatych letech minulého stoleti budeme vyrabét pocitace, které budou
moci zastat ¢loveka pii libovolné ¢innosti — to se vsak zatim nepodafilo. Dnesni vykon
osobnich pocitaci ale umoziuje témér kazdému vyuzivat programy, které pri specifickych
¢innostech mohou nahradit lidsky mozek.

Tato prace popisuje navrh programu pro automatizované planovani rozvrhi a zkousek
na Fakulté informacnich technologit Vysokého uceni technického v Brné. Program ma za
cil zjednodusit vytvareni téchto rozvrhi, které na fakulté dodnes probiha z vétsi ¢asti bez
vyuziti modernich technologii, a je tedy ¢asové dosti naro¢né. Pocitacem generovany rozvrh
by mohl nabidnout nékolik variant, ze kterych si uzivatel pouze vybere tu nejvice ptijatel-
nou. Program by mohl navic nabidnout piehledné prostiedi, které by vyrazné zjednodusilo
ptipadné tpravy takto ziskanych rozvrhi.

Tvorba rozvrhu je obecné velmi obtizna predevsim z duvodu tzv. exploze stavového
prostoru — ten roste exponencialné s velikosti vstupnich dat. Pro reseni daného problému tak
nelze z ¢asovych dtivodi pouzit pfimocaré algoritmy. Jako vhodné miize byt pouziti rtiznych
stochastickych metod, napiiklad evolucnich algoritmi. Ty sice nezaruci zisk optiméalniho
feSeni, ale dokazi nalézt alespon tzv. suboptimadilni vesent, jehoz kvalita ndm v praxi v mnoha
ptipadech dostacuje.

Pro automatizované planovani Skolnich rozvrht lze nalézt mnoho komercénich i volné
dostupnych programi. Tyto programy se snazi nabidnout obecné rozhrani, aby pokryly
pozadavky co nejvice instituci. Ze studie provedené v roce 2012 v ramci bakalafské prace
vSak vyplynulo, Ze Zadny z nich neni bez dalSich tprav pro potfeby Fakulty informacnich
technologii pfijatelny. Vétsina komercnich programi se totiz zaméfuje pfevazné na potieby
zakladnich a stfednich skol, které se ale od potfeb fakulty vyrazné lisi.

Duvodem je mimo jiné i nedostupnost detailnich (byt i anonymnich) informaci o stu-
denty zapsanych predmeétech. Zavislosti mezi predméty jsou dostupné pouze v sumarizované
formé, kterou jsou receny pocty spoleénych studentii pro kazdou dvojici predméti. Takovéto
udaje vSak naprosta vétsina rozvrhovacich programt nedokaze zpracovat.



Vyhodou specificky zaméreného programu je, ze ho lze jiz od prvnich fazi vyvoje pfi-
zplsobit konkrétnim pozadavkim. D4 se tak predpokladat, ze nabidne lepsi vysledky nez
komer¢éni programy. Nas navrh je zaloZen na permutac¢nim genetickém algoritmu, ktery se
snazi nalézt nejlepsi postup pro generovani rozvrhu. Po analyze pozadavku fakulty jsme
navrhli heuristicky algoritmus, ktery podle nalezeného postupu vysledny rozvrh sestroji.

V prvni ¢asti prace (kapitola 2) jsou predstaveny zakladni principy a metody pouzi-
vané pro planovani. Jsou popsany obecné problémy spojené s tvorbou skolnich rozvrhu
spolu s vhodnymi metodami pro jejich feSeni. Poté je uvedena analyza planovani rozvrhi
a zkouSek na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Ana-
lyza je zaméfena predevsim na popis kritérii, kterd vyplyvaji ze specifickych pozadavkl
fakulty. Nakonec jsou predstaveny nékteré existujici planovaci programy a jsou popsany
jejich nevyhody pfi pouziti na fakulté. Nasledujici kapitola 3 shrnuje poznatky o evolu¢nich
a genetickych algoritmech. Zaméfuje se pfevazné na permutacni kédovani chromozomt a
multikriteridlni optimalizaci pomoci algoritmu NSGA-II.

V kapitole 4 je (s ohledem na pfedchozi kapitoly) navrzen hybridni algoritmus vy-
uzivajici evoluénich a heuristickych technik pro automatické generovani rozvrhii. Jsou zde
také formalné popsana kritéria urcujici kvalitu rozvrhu. Kapitola 5 popisuje implementaci
navrzeného systému v jazyce Python 3 a obsahuje uzivatelsky navod k jeho pouziti. Tato
kapitola se vSak predevsim zabyva ruznymi optimalizacemi, ke kterym bylo pristoupeno,
aby mohl uZivatel ziskat vysledky v co nejkratsim ¢ase. V nasledujici ¢asti prace (kapitola 6)
jsou uvedeny experimentalni vysledky a jsou v ni doporuceny vhodné hodnoty nastaveni
genetické ¢asti vypocétu. Zhodnoceni dosazenych vysledkti se nachézi v kapitole 7.



Kapitola 2

Planovani rozvrhu

Rozvrhovani aktivit do casovych oken je dnes potieba v mnoha organizacich. U moderni
pramyslové vyroby je nutné dodrzovat pfesné vyrobni postupy, coz zajistuji rtizné vyrobni
plany. Instituce se sménnym provozem (napf. nemocnice, tovarny) potfebuji vytvaret roz-
vrhy pro své zaméstnance, aby mély v planovaném obdobi vzdy zajistén dostatek pracov-
nich sil. Globalni trh vytvari obrovsky tlak na efektivnost vyroby, proto u drahych zarizeni
existuji plany, které zajistuji jejich maximalni vyuziti. V neposledni fadé je zde planovéani
skolnich rozvrhti, kterému se vénuje vétsi ¢ast této kapitoly.

2.1 Metody vytvareni rozvrhu

Potfeba planovat rozvrhy neni zalezitosti pouze poslednich let, ale existovala zde jiz pred
masovych rozsifenim pocitaci. Bez pomoci vypocetni techniky bylo nutné planovat roz-
vrhy ,,ruéné“. Moznym zjednoduSeni tohoto tikolu mohlo byt nanejvyse vyuziti rdznych
,papirkovych metod!'“. Pfesny postup a tidaje zobrazené na listeccich jsou zavislé na typu
planované ¢innosti a mohou byt soucasti know-how jedince nebo instituce.

Rucéni planovani rozvrhi je i pres veskery technologicky pokrok ¢asto tou nejjednodussi
moznosti. Pokud rozvrh vytvari osoba, kterd ma Sirsi povédomi o planovanych aktivitach,
lze u mnoha problémt dosdhnout pfijatelnych vysledkt. Tvorba rozvrhu timto zptsobem je
vétsinou dlouhodobéjsi ¢innost — vznikaji rtizné navrhy, ke kterym se zainteresované osoby
v prubéhu ¢asu vyjadiuji. Ruéni planovani je zvlast vhodné v ptripadé, Ze existuje podobny
rozvrh, ktery organizace jiz tispésné vyuzila v minulosti. V takovém pripadé se muze cely
planovaci proces vyrazné zkratit v zavislosti na podobnosti obou rozvrhii. Tento empiricky
pristup vyzaduje mnoho c¢asu, témér vzdy jej 1ze vylepsit a nenabizi mnoho objektivnich
métitek k zjisténi, jak kvalitni rozvrh jsme vytvofili [7].

S rozvojem pocitaci se objevuji i dva zakladni typy programt pro usnadnéni tvorby
rozvrhi. Prvni z nich maji za cil asistovat u procesu ru¢niho planovani a co nejvice ho
usnadnit. Takové programy jsou zaloZeny predevsim na kvalitni vizualizaci, automaticky
upozornuji na nezddouci kolize a mohou uzivateli doporucit nejvhodnéjsi pozici pro zvo-
leny’ predmét. Tuto funkci nabizi napiiklad ¢esky program Bakaldii?, ktery je navrzen pro
administrativu na zakladnich a stfednich skoladch. Jeho modul rozvrh hodin vyuziva pii
planovani algoritmus forward-checking bez navraceni — konflikty zde fesi uzivatel.

!Papirkovou metodou je myslen fyzicky vizualiza¢ni postup, pfi kterém uzivatel sestavuje rozvrh pomoci
presouvani oznacenych listeckt s planovanymi aktivitami.
Informace o programu Bakaldi lze nalézt na http://www.bakalari.cz/rozvrh.aspx.


http://www.bakalari.cz/rozvrh.aspx

Druhym typem jsou vétsinou komplexnéjsi programy, jejichz soucasti je autonomni roz-
vrhovaci algoritmus. Uzivatel pied spusténim vypocétu zadd mnoziny zdroji (ucebny, ¢asova
okna, vyucujici a podobné) a seznam predméti, navic nastavi kritéria a parametry algo-
ritmu. Podle zadanych pozadavkl se poté vygeneruje rozvrh, ktery je mozné v nékterych
pripadech jesté dodatecné upravit. Nékolik piikladd programi z této kategorie lze nalézt
v kapitole 2.3.2, kde jsou diskutovany jejich nedostatky pfi nasazeni na Fakulté informac-
nich technologii Vysokého uceni technického v Brneé.

2.2 Skolni rozvrhy

Pii generovani $kolnich rozvrhii je potfeba volit takové kombinace entit (pfednasejicich,
uceben a studentil) umisténych do ¢asovych oken, které nabidnou jejich optimalni rozvrzeni
z hlediska nakladi, casu, lidského pohodli a podobné. Jedna se o NP-uplny problém, to
znamena, ze neexistuje deterministicky algoritmus, ktery by umél najit optimalni Teseni
v polynomiélnim ¢ase. Riznymi heuristickymi postupy se vSak muZeme snazit nalézt sub-
optimalni feSeni. U néj sice nedokdzeme fici, zda neexistuje né€jaké jiné lepsi fesSeni, ale
dosdhneme takovych vlastnosti, Ze jej mizeme povazZovat za dostatecné dobré a ukoncit
dalsi hledéani [5].

Naroc¢nost tohoto tkolu vice priblizi fakt, Ze pro rozvrh o u ucebnach, p predmétech a
¢s ¢asovych oknech existuje (u-cs)? moznych variant. Uvazme hypoteticky ptiklad mensiho
rozvrhu o 6 ucebnéach, 35 pfedmétech a 35 ¢asovych oknech (7 hodin, 5 dni v tydnu),
potom pocet zkonstruovatelnych rozvrhii je pfiblizné 2 - 108!, To je mnozstvi srovnatelné
s odhadovanym poc¢tem atomid ve vesmiru. Ovéfeni takového mnozstvi rozvrhl a vybér
optimalniho z nich je tak pro soucasné pocitace prili§ vypocetné naro¢na tloha.

Planovani rozvrhi spadd (podobné jako vétsina redlnych optimalizac¢nich problémi) do
kategorie optimalizacnich tloh s omezujicimi podminkami (angl. constraint optimization
problems) [10]. Jsou to pravé specifika omezujicich podminek, kterd znemoziuji efektivni
nasazeni obecnych optimalizac¢nich algoritmi a ¢ini tak z planovani naro¢nou ¢innost. Kva-
litné vytvoreny rozvrh musi v praxi spliiovat mnoho casto protichtidnych omezeni. Tato
omezeni lze rozdélit nasledovné [7, 10]:

e Tvrda omezeni (hard-constraints) rozdéluji prohledavany prostor na mnozinu pfipust-
nych a nepfipustnych feseni. V mnoha ptipadech vychézi z fyzické podstaty readlného
svéta — klasicky jde o situace, ve kterych by se jedna osoba musela nachézet na
dvou mistech zaroven. Tato omezeni lze pro konkrétni rozvrh vyhodnotit jako bi-
narni hodnoty. Rozvrh musi spliiovat vSechna tvrda omezeni, aby mohl byt prakticky
realizovatelny.

e Mekka omezeni (soft-constraints) uréuji kvalitu pfipustnych feSeni. Snazime se vy-
tvaret takové rozvrhy, které meékka omezeni splituji co nejvice. V piipadé skolnich
rozvrhi se mize jednat o pozadavek, aby student nemél dvé zkousky v jednom dni.

2.3 Analyza rozvrhi a zkousek na FIT VUT v Brné

Na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné (déle jen FIT)
se vyskytuji dva typy rozvrhti — predndskové rozurhy, podle kterych probihd vyucovani
v prvnich t¥indcti tydnech semestru, a rozvrhy zkousek, které trvaji nasledujicich (a také



poslednich) pét tydni semestru. Pfestoze jsou si v nékterych ohledech oba dva typy rozvrhi
podobné, v mnohém se lisi, a je tedy nutné je analyzovat oddélené.

Prvni ¢ast této kapitoly popisuje konkrétni kritéria pro predndskové a zkouskové rozvrhy
na FIT. Pro lepsi prehlednost jsou kritéria rozdélena do kategorii z pohledu studenti,
predmétii, pfednasejicich a mistnosti. U kazdého kritéria je uveden piiznak podle toho, zda
musi byt ve vysledném rozvrhu bezpodmineéné splnéno (tzv. tvrdé kritérium) nebo zda
se snazime tuto vlastnost minimalizovat, pfipadné maximalizovat (tzv. meékké kritérium).
Druha ¢ast kapitoly shrnuje nedostatky existujicich programi.

2.3.1 Kritéria rozvrhu na FIT VUT v Brné

Primarni a sekundarni vzdélavaci instituce maji ve vétsiné pripadil znacné podobné krité-
ria na tvorbu rozvrhi. Pro jejich generovani mohou vyuzit mnoha komerc¢nich programu
(jmenujme napiiklad ASC TimeTables nebo UntisExpress), které jsou dostateéné obecné,
aby tato kritéria zohlednily.

Kritéria vysokych skol a jejich fakult mohou byt na druhou stranu natolik specificka,
7e lze jen tézko nalézt natolik obecny algoritmus, ktery by je pokryl a zaroven zustal efek-
tivni. Bakalarska prace Moniky Kubalcové z roku 2012 [12] obsahuje studii zabyvajici se
porovndnim programi pro pldnovdni rozvrhi a zkousek na FIT. Zavérem prace je, Ze ne-
byl nalezen program (volné dostupny ani komeréni), ktery by vyraznéji zautomatizoval
soucasné postupy.

Uvedené vycty kritérii byly ziskany z osobni konzultace s prodékanem pro vzdéldvaci ¢in-
nost v bakaldrském studiu na FIT panem Ing. Bohuslavem Kienou Ph.D, studiem soucas-
nych postupi pro tvorbu rozvrhii na FIT od pana Ing. Milose Eysselta CSc., Ing. Jaroslava
Dytrycha a Ing. Davida Martinka a resersi vysSe zminéné studie [12].

Kolize v rozvrhu

Jesté pred uvedenim jednotlivych kritérii rozvrht na FIT je vhodné zavést pojmy k popisu
studentskych kolizi, které mohou v rozvrzich nastat. Jedna se o situace, kdy jsou dvé zkousky
(nebo prednasky) naplanovany ve vzdalenosti dva a méné dnt. Pokud takovéto zkousky
(pfednasky) obsahuji alesponi jednoho spoleéného studenta, dochézi v zavislosti na jejich
vzdalenosti k nasledujicim typim kolizi:

e Hodinovd kolize: zkousky (pfednasky) jsou naplénovany ve stejny den v prekryvajici
se hodiny.

e Denni kolize: zkousky (pfednasky) jsou naplanovany ve stejny den.

e Sousedni kolize: dvé zkousky (pfednasky) jsou naplanovany kazdéa do jednoho ze dvou
vzdjemné nasledujicich dnt (tj. pokud je prvni zkouska (pfednaska) napldanovana ve
stfedu, tak druhd byla napldnovana v utery nebo ¢tvrtek).

e Sousedni kolize ob dva dny: dvé zkousky (pfednasky) jsou naplanovany kazda do jed-
noho ze dvou dnii, mezi nimiz je pravé jeden volny den (tj. pokud je prvni zkouska
(pfednaska) naplanovana ve stfedu, tak druha byla naplanovana v pondéli nebo v pa-
tek).



Kritéria pro prednaskovy rozvrh

Predndskovy

rozvrh je planovan pouze jako tydenni, a aby pokryl vSech tiinact tydnt se-

mestru, pravidelné se opakuje. Rozvrhy konkrétnich tydni se vS8ak mohou lehce lisit podle
toho, zda je dany tyden sudy nebo lichy. V mnoha pfipadech jsou vSak tyto nuance syme-

trické (napf.

cviceni pro dvé skupiny studentt jednou za 14 dni) a planovani rozvrhu tak

ovliviiuji jen minimalné. Pro predndskovy rozvrh se uvazuje vyucovani od 7°° hodin do 20%°
hodin, coz odpovida ¢trnacti dostupnym vyucovacim bloktim v kazdé mistnosti kazdy den.
Dale je uveden vycet vSech kritérii vztahujicich se k semestrdlnim rozvrhum:

e kritéria

z pohledu studenta:

— tvrda:

1. hodinové bezkoliznost (neptfekryvani) povinnych prednések/cviceni (pokud
je predndska opakovdna — dvé skupiny v jednom tydnu — staci bezkoliznost
alespori v jednom pripadé),

— meékka:

2. hodinové bezkoliznost (nepiekryvani) volitelnych prednések/cviceni (pokud
je prednaska opakovdna — dvé skupiny v jednom tydnu — staci bezkoliznost
alespori v jednom pripadé),

3. obédova pauza v souvislém bloku pfednések,

4. pfredchazeni prednasky v daném predmétu jeho cvicenim,

5. koncentrace vyuky jen do nékterych dnt (vhodné predevsim pro dojizdéjict

e kritéria

studenty),

z pohledu predmétu:

— tvrda:

1.

[\)

3
4

e kritéria

nastaveni pevného terminu pro piedméty (predevsim predméty » FEKT?
a FSI*, jejichZ rozvrhim je treba se prizpiisobit),

. pfedméty majici vice pfednasek v jednom tydnu je musi mit v rizné dny,

. predmét mize mit specifické pozadavky na vybaveni ucebny,

. dodrzeni pozadované délky prednésky/cviceni,

z pohledu prednésejiciho:

— tvrda:

1

2.

. nemtize prednaset ve vice mistnostech zaroveni (vyjimkou je streaming’),
nemuze prednéset v predem zvolenych dnech a hodindch (zaseddni kolegia
dékana, konzultacni hodiny a dalsi ¢innosti),

rozdéleni vyuky pro dva prednésejici (kazdy md napriklad svoji polovinu
semestru),

— mékka:

4

. obédova pauza v souvislém bloku prednasek,

3FEKT - Fakulta elektrotechniky a komunikaé¢nich technologii na VUT v Brné.
4FSI - Fakulta strojniho inzenyrstvi na VUT v Brné.
SPti tav. streamingu se prednaska z jedné mistnosti zivé promité v dalsich mistnostech.



5. muze navrhnout preferované terminy pro vyuku,
e kritéria z pohledu mistnosti:

— tvrda:
1. hodinové bezkoliznost (nepfekryvani) prednések,
2. prednaskova mistnost musi mit kapacitu pro alespon 70 % student,
3. jedna predndska muzZe probihat zaroven ve vice uéebnach (streaming), je
zvykem, ze se vSechny ucebny nachézi ve stejném komplexu,
4. vicehodinové pfednéasky musi probihat ve stejné mistnosti,

— mékka:

5. Cas na presun mezi budovami pfi mezifakultni vyuce.

Kritéria pro rozvrh zkousek

Rozurh zkousek je planovan na obdobi ptiblizné 25 dni, tedy asi péti tydnt. Pfesny pocet
dni se odviji z planu pro dany akademicky rok, z akci konanych v pfislusném obdobi a
dalSich. Z divodu sniZeni zatéze studentil je naprosta vétsSina zkousSet planovana na dobu
mezi 80 az 17%°, coz odpovida deseti vyucovacim blokéim v kazdé prednéaskové mistnosti
kazdy den®. Velmi zjednodusené je rozvrh zkousek naro¢néjsi na splnéni svych kritérii nez
rozvrh predndsek, na druhou stranu je pro jeho napldnovani vétsi ¢asovy prostor.

Student na FIT ma v kazdém pfedmétu narok na fadny termin zkousky a na dva
opravné terminy. Da se predpoklddat, ze icast na opravnych terminech bude nizsi, protoze
uréitd ¢ast studentt bude mit zkousku jiz splnénou z predeslych termint. Kolize (vSech
typl) mezi opravnymi terminy zkousek tedy mohou byt pfi generovani rozvrhu povazovany
za méné problematické. V disledku toho lze vyhradit vétsi ¢ast dntt pro fadné terminy
zkousek, ve snaze maximalizovat jejich bezkoliznost.

Centralni planovani rozvrhu se ve vétsiné piipadt tyka pouze pfedmétii s vétsim poctem
student. Je zavedenou praxi, ze planovani zkousek u nékterych malych predméti probiha
formou diskuze mezi studenty a prednésejicim v pribéhu poslednich prednasek. Dale je
uveden vycet vSech kritérii vztahujicich se k rozvrhu zkousek.

e kritéria z pohledu studenta:

— tvrda:
1. hodinové bezkoliznost (nepfekryvani) zkousek z povinnych predmétia (nent
nutné dodrzet pro opakugici studenty),
2. Casova rezerva pro prechody mezi fakultami,
— mé&kka:
3. hodinové bezkoliznost (neptekryvani) zkousek ze vSech predméti,
4. nejvyse jedna zkouska v jednom dni (denni bezkoliznost),

5. volné dny mezi zkouskami (sousedni bezkoliznost a sousedni bezkoliznost ob
dva dny),

5Pro pondélky bylo Ing. Jaroslavem Dytrychem (s ohledem na dojizdé&jici studenty) doporugeno planovat
zkousky az od 9%°. Pro patky bylo naopak doporugeno planovat nejpozdéji do 15°C.



e kritéria z pohledu zkousky:

— tvrda:

1. nastaveni pevného terminu pro zkousku (predevsim zkousky z predméti z FEKT
a FSI, jejichz terminim je treba se prizpiusobit),

2. predmét miize mit specifické pozadavky na vybaveni u¢ebny,

3. dodrzeni pozadované doby zkousky,

4. dodrzeni po¢tu pozadovanych termint zkousek (mize byt i vice nez tri, stu-
dent vsak miZe navstivit nejvyse pravé tii),

e kritéria z pohledu prednasejiciho:

— tvrda:
1. muze mit nejvyse jednu zkousku v danou dobu (vygjimkou muze byt ndsledu-
jict bod),
2. miize chtit naplanovat dvé zkousky z rtuznych predmétt do jedné dostateéné
velké mistnosti,

3. nemuze byt u zkousky v pfedem zvolenych dnech a hodinach (4cast na kon-
ferenci a dalsi),

4. na jednu zkousku muze dohlizet vice pfednéasejicich,
— mékka:
5. muze navrhnout preferované terminy pro zkousku,

e kritéria z pohledu mistnosti:

— tvrda:
1. hodinova bezkoliznost (neptfekryvani) zkousek,

2. prednaskova mistnost musi mit kapacitu pro vSechny studenty (¢asto i véts,
protoze nékteri zkousejici obsazugi jen kazdou druhou/treti Zidli v mistnosti),

3. jedna zkouska muze zaroven probihat ve vice ucebnéach,
4. vicehodinové zkousky musi probihat ve stejné mistnosti,
— meékka:

5. mezi zkouskami v jedné mistnosti je vhodné ¢asova rezerva.

Protoze je potfeba optimalizovat vice nez jedno mékké kritérium soucasn€, je nutné
povazovat problematiku tvorby rozvrhi na FIT za multikriteridlni optimalizacni ulohu.

2.3.2 Nedostatky existujicich programu

Vétsina bézné dostupnych programt pro planovani rozvrhu je prizpusobena poZzadavkim
pro souvislou vyuku na zékladnich a stfednich Skolach. Existuji vSak i programy (v mno-
hych piipadech velmi komplexni), které dokazi pfi tvorbé rozvrhu zohlednit také specifické
univerzitni pozadavky. V nésledujicich podkapitolach budou nékteré z nich predstaveny

a budou uvedeny nedostatky, které by bylo tfeba vyresit pred jejich readlnym nasazenim
na FIT.



Free Timetabling Software (FET)

Free Timetabling Software’ (FET) je volné dostupny program $ifeny pod licenci GNU

GPL v2. Je navrzen jak pro pouziti na zakladnich a stfednich Skolach, tak i na univerzitéach.
Program v testované verzi FET-5.23.4 vyuziva algoritmus recursive swapping (rekurzivni

prohazovdni), ktery byl vyvinut pfi jeho vyvoji. Algoritmus umistuje pfedméty do rozvrhu,

dokud jsou v ném volné pozice (tj. pozice, jejichz vyuziti neporusi zadné kritérium). Poté

se snazi rekurzivné prepocitavat, zda by se rozvrh nezlepsil zaménou s jiz naplanovanymi

predméty. Tento vypocet se opakuje, dokud existuje zaména zvysujici kvalitu rozvrhu.
FET neni dobfe pouzitelny pro nasazeni na FIT hned z nékolika duvodu [12]:

e Program neumoziiuje pracovat na trovni jednotlivych studentt, ale pouze na trovni
tiid (ro¢nikt). V prostiedi FIT vSak studenti stejného roéniku mohou navstévovat (a
¢asto také navstévuji) rozdilné predméty. Tuto skuteénost je tedy nutné pii planovani
zohlednit.

e Program neumi pldnovat vyuku jednoho pfedmétu do vice mistnosti. P#i vytvareni
predndskoveho rozvrhu tak nelze vyuzit streaming vyucovani do mensich mistnosti.
Zkouskovy rozvrh prakticky nelze naplanovat, protoze separatni kapacity i nejvétsich
mistnosti na FIT jsou pro potieby zkousek casto nedostatecné.

e FET také neumoziiuje planovat ¢trnactidenni rozvrh s rozdélenim na sudé a liché
tydny. Toto sice neni kli¢ova vlastnost pro rozvrhy na FIT, miZe u nich vSak zhorsovat
ziskané vysledky.

ASC Timetables

Komeréni aplikaci ASC Timetables® vyuzivéa ptiblizné 150 000 $kol po celém svété. Jedna se
tak o jeden z nejrozsitenéjsich programu pro automatické generovani rozvrhti. ASC Time-
tables je priméarné uréen pro zakladni a stfedni Skoly, pfesto byl ve studii z roku 2012 [12]
zvolen jako nejvhodnéjsi dostupny kandidat pro pldnovani rozvrhi na FIT. Komeréni li-
cence vhodna pro pouziti na FIT pro rok 2015 stoji 23 900ke.

Jako nejvétsi nedostatek programu se jevi zpracovani (pro FIT velmi typické) paralelni
vyuky jednoho pfedmétu ve vice mistnostech. ASC Timetables sice nabizi moznost plano-
vat vyuku predmétu ve vice mistnostech, neumoznuje uz ale definovat skupiny mistnosti
tak, aby vyuka probihala vzdy v jedné budové (pfipadné komplexu). Navic program vy-
zaduje i explicitné uvedeny pocet uceben, ktery ma pro dany predmét vyuzit. Prakticky
je tak nutné pred planovanim rozvrhu prifadit uéebny ru¢né pro priblizné 50% nejvétsich
predméti. Tato vlastnost zminénou funkci vyznamné degraduje.

Vyse zminéné studie vyhodnotila pfinosy ASC Timetables pfi planovani rozvrhiu na
FIT jako diskutabilni. Program sice zjednodusuje nékteré tkony, ale jeho pouziti prinasi
i nové problémy [12].

"Informace o programu Free Timetablin Software lze nalézt na http://www.lalescu.ro/liviu/fet/.
8Dalsi informace o programu ASC Timetables lze nalézt na http://www.asctimetables.com/.
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Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

FEvolucni algoritmy dnes patii mezi zédkladni stochastické postupy z oblasti umeélé inteli-
gence. Jsou inspirovany Darwinovskym evoluénim procesem, jez se skladd z populace je-
dinct, ktefi se v priibéhu generaci vyviji v diisledku evolu¢niho tlaku. Zivoéigné druhy se
tak napfiklad mohou pfizpusobovat zménam v jejich okolnim prostfedi. Snahou pii na-
vrhu evolu¢nich algoritmu je vyuzit zminéného principu pro feseni slozitych vypocetnich
problému [11, 13].

Rizné evolucni algoritmy vyvijely od 50. let 20. stoleti nezavislé védecké skupiny. Na
Technické univerzité Berlin navrhli Rechenberg a Schwefel algoritmus s nazvem evolucni
strategie pro FeSeni sloZitych optimaliza¢nich problémi [6]. Ve stejnou dobu byla Fogelem a
jeho kolegy na Kalifornské univerzité v Los Angeles vynalezena technika pro automaticky
navrh koneénych automatt nazvand evolucéni programovdni [11]. Nezavisle na predchozich
byla Hollandem na Michiganské univerzité vytvofena skupina technik pro navrh adaptivnich
systému nazvanych genetické algoritmy [3]. Pozdéji bylo Kozou na Stanfordové univerzité
jesté navrzeno genetické programovdni [13].

Motivace téchto skupin a jimi zvolené postupy byly rozdilné, presto se v jejich teoriich
daly najit shodné rysy. Z davodu ulehceni spoluprace se na zacatku 90. let dohodly na
spole¢ném nézvoslovi, ¢imz byl cely obor zastitén pravé pod nazvem evolucni algoritmy —
jednotlivé (a i dalsi) vyvojové vétve ale dodnes existuji [11].

pocdtecni populace

Y

Ohodnocent fitness

< koned > s>

Reprodukce

Obrézek 3.1: Zakladni schéma evolu¢niho algoritmu.
Evoluéni algoritmy jsou inspirovany déji v piirodnich systémech, nejsou jimi vSak ni-

jak omezovany, a proto se mohou obcas od biologického paradigmatu odliSovat. Zéakladni
schéma evolu¢niho algoritmu Ize vidét na obrazku 3.1. Pfi feSeni problému pomoci evolu-
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¢nich algoritmu se nejprve vytvori populace jedinci, kteri reprezentuji jeho mozna reseni.
Kazdy jedinec je ohodnocen fitness funkci — ta urcuje jeho miru schopnosti prezit a roz-
mnozit se [13]. Poté jsou z populace vybrani jedinci, ktefi budou soucasti reprodukéniho
procesu. Z téchto jedincid jsou vytvofeni potomci takovym zptsobem, aby byli vybranym
rodi¢tim podobni, ale ne s nimi identi¢ti. Nakonec jsou néktefi jedinci z minulé generace ode-
brani. Cely reprodukéni cyklus se opakuje, dokud neni dosazeno pozadovaného feseni [11].

Dva zakladni zpiisoby, jakymi mtze byt v jedinci kédovan feseny problém, vychazeji
znovu z biologie. Kédovani pomoci genotypu je velmi blizké redlnym organismtim — jedinec
obsahuje chromozom (fetézec) slozeny z jednotlivych gend. Z jejich pofadi a hodnot, které
nazyvame alely, pak v zavislosti na typu problému lze dekédovat feseni a ziskat tak odpo-
vidajici fenotyp. Tento pristup je vyhodny zejména z toho duvodu, ze jedinci mohou byt
pro rozdilné problémy kddovani stejné a je tak mozné pri reprodukénim procesu vyuzivat
obecné postupy. Druhou moznosti je kédovani primo pomoci fenotypu. V tomto pripadé
se po celou dobu pracuje s reprezentaci, kterd odpovida feSeni, coz umoziuje aplikovat
specifické postupy pro dany problém [11].

Kvalitu konkrétniho fenotypu (jeho fitness) ohodnocujeme fitness funkci, tu ziskame
transformaci z tzv. ucelové funkce. Uelova funkce je déna FeSenym problémem' a pu-
sobi v evoluénim algoritmu na misté prostfedi, ve kterém se nachéazeji jedinci. Pomoci ni
miizeme ohodnotit kvalitu kazdého jedince o z prostoru piipustnych feseni D). Bez Gjmy
na obecnosti predpokladejme, Ze cilem vypoctu je ucelovou funkci f minimalizovat, feSenim
problému je potom jedinec ¢, pro kterého plati:

Qopt = argmin f(a). (3.1)
acD,

Oborem hodnot fitness funkce jsou kladna realna ¢isla, jejichz vyssi hodnoty znaci kvalit-
néjsi reseni. Transformace fitness funkce F' z Gcelové funkce f tak musi vyhovovat nasledujici
podmince:

Vaj,az € Dy 2 f(on) < f(az) = Flog) > F(az) >0 (3.2)

Konkrétni zpusob transformace neni pevné stanoven a da se provést mnoha zpusoby.
Intuitivné se nabizi linedrni transformace, pfi niz je minimalni f,;, (maximélni f,q.)
hodnota ucelové funkce pfevedena na maximalni F,,, (minimalni F),;,) hodnotu fitness
funkce, ostatni funk¢éni hodnoty jsou linearné interpolovany mezi nimi:

fmmFm'm - fmamFmaz

fmin - fmax

- Fraz — Fmin
fmin - fmaz
Vyhodou tohoto pfistupu je pfedevsim jeho jednoduchost a v mnoha piipadech i dobré

vysledky. Linearni transformace vSak neni vhodna pro ucelové funkce, jejichz funkéni hod-

noty nejsou rovnomeérné rozlozeny (a jsou napf. v rozsahu nékolika Fadt). Zde totiz mohou

z pohledu evolu¢niho algoritmu vznikat nepfiméfené rozdily mezi kvalitou jedincd, které

nemaji reflexi v daném problému.

Resenim mfize byt rovnomérné transformace. U ni jsou maxima a minima obou funkeci
prifazeny stejné jako v predchozim ptipadé, ale ostatni hodnoty jsou sefazeny a podle jejich
pozice je jim rovnomeérné prifazena hodnota z oboru hodnot fitness funkce. Nevyhodou mtize
byt, Ze dvéma a vice jedinciim se shodnou hodnotou ucelové funkce je prifazena rozdilna
fitness [13].

F(a) fla) + (3.3)

1V ptipadé gkolnich rozvrhi je uéelové funkce definovana jednim nebo vice mékkymi kritérii.
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Existuji problémy pii jejichz optimalizaci je nutné brat ohled na vice nezavislych kritérii.
Takovymto problémim odpovidd vice tcelovych funkci (a tedy i fitness funkci), kterym
musi hledané reseni vyhovét. Problémy a postupy spojenymi s timto typem tloh se zabyva
kapitola 3.3 o multikriteridlni optimalizaci.

Na zakladé fitness funkce muzeme provadét selekci populace. Jak bylo zminéno vyse,
v jednom cyklu evolu¢niho algoritmu probiha vybér jedinct dvakrat. Nejprve jsou vybrani
kvalitni jedinci, ktefi se budou tcastnit reprodukce se zdmérem zvysit pocet dobrych je-
dinci v populaci. Poté jsou vybrani nekvalitni jedinci, ktefi nemaji schopnosti, aby v kon-
kurenc¢nim prostiedi dale prezili — tito jedinci jsou z populace odebrani. V tomto principu
lze spatfit jednu z hlavnich mysSlenek evolucnich algoritmil, kterd predpoklada, Ze celkova
kvalita populace se bude v prubéhu generaci zvySovat [13].

Zptusob selekce ovliviiuje silu selekéniho tlaku, ktery je na populaci vyvijen. Pokud bude
selekéni tlak moc nizky, tak se jedinci nebudou vyvijet, kvalita populace bude stagnovat
a feseni nedosdhneme. V opa¢ném extrému, kdy by byl selekéni tlak moc vysoky, se po
tvodnim rychlém vyvoji brzy vytrati rozmanitost jedincti v populaci a jeji kvalita bude
opét stagnovat. Musime proto volit takové selekéni mechanismy, které udrzi selekéni tlak
na vhodné trovni.

[7[1]s[8]4[5] [|7zl1]sl8]4]5] [zl1lslsf4]ls] [zl1ls]8l4]5]

[1T4]5]5]7]8] > [14]5Ts5[718]
L ——

BHE

vybér ofezem turnajova selekce

ruletova selekce na
zakladé fitness

ruletova selekce na
zakladé poradi

Obrazek 3.2: Schéma pribéhu ¢tyf selekénich mechanismi nad stejnou populaci. Z davodu
zjednoduseni jsou jedinci pojmenovani podle jim odpovidajici hodnoty fitness funkce.

Ctyii znamé zptisoby selekce jsou schematicky znazornény na obrazku 3.2 [11, 10]. Uve-
dené selekéni mechanismy jsou sefazeny sestupné podle velikosti jimi vytvareného selekéniho
tlaku. Jako nejjednodussi se jevi vgbér ofezem (truncation selection). Ten sefadi jedince
v populaci podle jejich kvality a vybere pfedem dany pocet nejlepsich z nich.

Turnajovd selekce (tournament selection) je velmi podobna selekci v pfirodé — z popu-
lace se nahodné vyberou dva nebo vice jedinci, ktefi spolu budou souperit. Turnaj vyhrava
jedinec s nejvétsi fitness. Vybérem vétsiho poctu tcastnikd turnaje je mozné selekeni tlak
zvySovat. Naopak je ho mozné snizit tak, Ze s urc¢itou malou pravdépodobnosti nechame
vyhrat slabsiho jedince. Konéni turnaje se opakuje, dokud neméme vybran pozadovany
pocet jedinci.

V piipadé ruletové selekce na zdkladé potadi (rank-proportional selection) se jedinci
sefadi podle fitness a podle jejich pozice je jim pridéleno poradi v populaci. Poté je kazdému
jedinci pridélena vyseé na virtualni ruleté (interval redlngych ¢isel) s velikosti pfimo timérnou
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jeho poradi. Nésledné je ruleta spusténa (je vygenerovano ndhodné ¢islo s rovnomérnym
rozlozenim z rozsahu vsech intervali), ¢imz je vybran jedinec. Mechanismus rulety se znovu
opakuje, dokud neziskdme chtény pocet jedinci.

Ruletovad selekce na zdkladé fitness (fitness-proportional selection) se velmi podobé pred-
chozi varianté s jednim rozdilem — pro vyse¢ na ruleté je zde pouzita primo hodnota fitness.
Vyraznéjsi rozdily v kvalitach jedinct se tak pfi selekci plné projevi.

Vybrani jedinci se Gi¢astni reprodukéniho procesu, pri kterém jsou na zakladé dédi¢nosti
vytvareni jejich potomci. Jedna se o klicovou ¢ast evolu¢niho algoritmu, protoze praveé zde
se hleda reseni problému. RozlisSujeme dva zakladni zpiisoby reprodukce, které oba vychazeji
z biologické predlohy. Pii nepohlavnim rozmnozovani se vytvari potomci pomoci mutace
chromozomu praveé jednoho rodice. Tento pfistup se uplatnil pfevazné u genetickych strategii
a genetického programovdni. Druhou variantou je pohlavni rozmnozovani uzivané v prirodé
vysSimi organismy. Zde je nutné vybrat alesponn dva rodice, ze kterych se k¥izenim vytvoti
jejich potomci. Maximalni pocet rodi¢t vSak neni, na rozdil od reality, ni¢im omezen [1].
Zpisob kriZeni musi byt navrzen tak, aby potomci dédili vlastnosti od vsech rodi¢d. Z da-
vodu zvySovani rozmanitosti populace je i zde vhodné v malé mife uplatnit mutaci. Pohlavni
rozmnozovani vyuzivaji naptiklad genetické algoritmy [11].

3.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy byly prvni evoluc¢ni technikou, ktera byla Siroce pfijata odbornou verej-
nosti v oblasti umélé inteligence. Dnes jsou genetické algoritmy zékladnim vypocetnim pro-
stfedkem pii FeSeni slozitych optimaliza¢nich problému [18].

Geneticky algoritmus se od ostatnich evolucénich algoritmi lisi prevazné tim, ze klade
didraz na soucinnost kriZeni, selekce i mutace. Nepredepisuje vSak zadné konkrétni postupy,
ale urcuje pouze zékladni paradigma. V pocatcich jeho vyvoje byla mutace prehlizena na
ukor krizeni, v posledni dobé se vsak ukazuje jeji nezastupitelna pozice pri udrzovani diver-
zity populace. Pfed ukonc¢enim béhu genetického algoritmu se navic ¢asto vyuziva riiznych
lokalnich prohledavacich technik (simulované Zihdni, horolezecky algoritmus a dalsich), je-
jichz cilem je dodatecné zvysit kvalitu nalezenych feseni [18].

Jedinci jsou zde reprezentovani pomoci genotypu®, pro ktery musi existovat algoritmus
prevodu na odpovidajici fenotyp. Zptusob reprezentace genotypu nazyvame kodovdni. Na-
vrhnout zptisob kédovani u slozitéjsich problému je jednim z nejtézsich tkolt pii aplikaci
genetického algoritmu. Nad nim jsou poté definovany odpovidajici reprodukéni operatory,
ucelové funkce a selekéni postupy [10, 13, 18].

Nejbéznéjsi kodovani je bezesporu ve formé retézce gentu. Neni vSak shoda v otazce, zda
je vhodnéjsi gen reprezentovat ve formé bitové hodnoty, nebo redlného ¢isla. V minulosti
se za lepsi povazovalo bitové kédovani, protoze rozklada problém na velké mnozstvi jedno-
duchych hodnot, se kterymi miize geneticky algoritmus snaze manipulovat. Mimo jiné ma
také blize k biologické piedloze. Dnes jsou tyto duvody povazovany za kontroverzni. Apli-
kac¢ni nasazeni genetickych algoritmt s sebou prineslo potfebu kédovat problémy realnymi
¢isly. Ta se da povazovat za zobecnéni binarniho kédovani, nad kterym lze navic definovat
specifické reprodukéni operatory [18].

Jako jiné zpusoby kédovani genotypu mtzeme uvést napiiklad permutacni, grafové nebo
kédovani pomoci messy-chromozomil. Pro tyto a dalsi zpusoby kédovani existuji obecné

2Pojem ,,genotyp“ je u genetickjch algoritmi &asto synonymum pro pojem ,chromozom®. Na rozdil
od genotypu v prirodé se zde totiz umély genotyp v naprosté vétsiné pripadu skladd pouze z jednoho
chromozomu.
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reprodukéni operatory, jejichz vlastnosti jsou popsany v mnoha publikacich [10, 13]. Ve
specifické rysy problému — mluvime potom o tzv. hybridnich genetickych algoritmech — ty
spojuji nejlepsi vlastnosti genetickych algoritmid a tradi¢nich postup® pro feSeni daného
problému [10].

Pro planovaci tlohy se vsak hodi vyse zminéné permutacni kodovdni. To pracuje také
s Tetézcem gent, avSak kazdd forma genu (alela) se v ném nachézi pravé jednou. Zde lze
spatfit analogii s rozvrhem, ktery je zjednoduSené vlastné pouze permutace akci (gent).
Permutacni dlohy obvykle predstavuji slozity tikol, jelikoz pro permutaci o délce N existuje
N! eventudlnich FeSeni — jedné se tedy o NP-upiné problémy. Presto pravé v této oblasti
doséhly v historii genetické algoritmy prvnich tspéchii. Piikladem mize byt znamy probléem
obchodniho cestugiciho, ktery v minulosti byl a i nyni je pfedmétem rozsdhlého vyzkumu [13].

3.1.1 Permutacni operatory pro rekombinaci

Geneticky algoritmus pracuje obecné s populaci jedinci, jejichZz genotypy musi spliiovat
urcita pravidla. V pfipadé permutacniho kédovani se musi vSechny jejich chromozomy skla-
dat ze stejné velké permutace jedné mnoziny gentd. Pokud na takovéto jedince chceme
uplatiiovat genetické operatory, je nutné zajistit, aby byly tyto podminky po dokonceni
operace vzdy splnény [13].

Prvnim moznym pfistupem je provést libovolny geneticky operator pro praci s fetézci
a po ném aplikovat opravny mechanismus, ktery na zakladé znalosti problému chromozom
vhodné opravi. Druhou moznosti je navrhnout operatory tak, aby jejich vystupem byl
pfimo chromozom obsahujici platnou permutaci. Podle téchto dvou principti jsou navrzeny
permutacni operatory pro rekombinaci uvedené v této kapitole [13].

Jednim z nejznaméjsich permutac¢nich operatort je kriZeni s cdstecnym prirazenim
(PMX - partially matched crossover). Operator vytvaii z dvou rodi¢i jejich potomky
tak, Ze z jednoho rodice vyuzije usporadanou podmnozinu permutace, kterou doplni do-
sud nepouzitymi geny z druhého rodice, se snahou co nejvice dodrzet jejich ptivodni potradi
v chromozomu. Na néasledujicim pfikladu je funkce operatoru vysvétlena podrobné [10].

Necht p; a py jsou rozdilné permutacéni chromozomy se dvéma ndhodné zvolenymi body
kiizeni, ze kterych budeme vytvaret potomky o1 a 0o:

P = (1,2,3‘4,5,6,7’8,9) Py = (4,5,2’1,8,7,6’9,3)
V prvnim kroku jsou ndhodné zvolené oblasti vyménény a je vytvorena mnozina prepi-

sovacich pravidel k, jejiz polozky odpovidaji alelam na odpovidajicich pozicich v téchto
oblastech. Znackou [ jsou oznacena dosud neobsazend mista v chromozomech:

01:(5,5,5‘1,8,7,6’5,5) 02:(D,D,D‘4,5,6,7’D,D)

k={(1<4),(8<5),(7T<6),(6<7)}

Poté jsou do neobsazenych genii potomkti pfeneseny na pivodnich pozicich ty alely dru-
hého predka, které se v ném dosud nevyskytuji (jednad se o alely, které nebyly soucésti
vymeénénych oblasti):

012(5,2,3‘1,8,7,6‘5,9) 02:(D,D,2’4,5,6,7‘9,3)
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Hodnoty zbyvajicich geni jsou preneseny podobné jako v predchozim kroku, avsak aby byl
zarucen vznik platné permutace, jsou jejich alely zaménovany podle piepisovacich pravidel
z mnoziny k:

01:(4,2,3‘1,8,7,6‘5,9) 02:(1,8,2‘4,5,6,7‘9,3)

Jedna alela miize byt zaménéna i vicenasobné v pripadé, Zze predchozi zdménou nebylo
dosaZeno jeji unikdtnosti v ramci permutace®.

Druhym uvedenym operatorem je kfiZeni se zachovdanim potadi (OX — order crossover).
Jak uz z nazvu vyplyva, je operator navrzen pro problémy, u nichz vice nez na absolutnich
pozicich alel zalezi na jejich relativnim uspotradani. Detailné je postup kiizeni vysvétlen na
prikladu kiiZeni chromozomu r1 a ro [1]:

™ = (a7bacvdveafvg>hvi) r2 = (hvg>d7i7a>ba€>f7c)
7 chromozomu r; je zvolen ndhodny podietézec k libovolné délky:

k= (e f,9)

Geny, jejichz alely jsou obsazeny v k, jsou nasledné vyjmuty z ro, ¢imz je vytvorena jeho
zkrécend varianta r:

ry = (h,d,i,a,b,c)

Takto zkraceny chromozom 7 jiz nemuze pfi kombinaci s k porusit platnost permutace,
protoze oba obsahuji pouze rozdilné formy gent. Podietézec prvniho chromozomu k je tedy
jednoduse vlozen do 7% na pozici odpovidajici jeho piivodnimu umisténi v r;:

0= (h7d?i7a7e7f7g7b7c)

Dalsim operéatorem je kriZeni zaloZené na zachovdni pozice (PBX — position based cros-
sover). Ten lze povazovat za zobecnéné kiizeni se zachovanim poradi, jez presouva nesou-
visly podfetézec genii. Operator je znovu vysvétlen na ptikladu s chromozomy r; a o [1]:

p1 = (a,b,c,d.e, f,g,h,i)  p2=(h,g,d,i.a,b,e,f.c)

Pro vybér gent, jejichz hodnota ma zlstat zachovéna, se nejdfive ndhodné vygeneruje
bitové schéma I:
l=(0,1,0,1,1,0,0,1,0)

Geny z prvniho rodice pi, které odpovidaji jednickdm ve schématu [, jsou prekopirovany
do potomka o:
o= (0,b,0,d,e,0,0h,0)
Chromozom druhého rodice je nasledné zkracen tak, aby neobsahoval alely, které se jiz
vyskytuji v o:
p,2 = (g>i>a7f7c>

Geny z pl, jsou nakonec jednoduse vlozeny na volné pozice v potomkovi:

0= (g7b’i7d7€7a7f7h’c)

3V prevzatém piikladu k operdtoru PMX z knihy Josefa Hynka Genetické algoritmy a genetické progra-
movdng [10] neni vicenasobné uziti pfepisovacich pravidel nutné — v popisu algoritmu zde ani neni zminéno.
V nékterych pfipadech je vSak nutné opakovanou zameénu provést [16].
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Sexualnich operatorti pro permutacni kédovani je velké mnozstvi, jako dalsi mizeme
zminit naptiklad cyklicky operéator kiizeni (CX — cycle crossover) nebo kiizeni zalozené na
poradi (OBX — order based crossover) [1]. Vlastnosti operatort kfizeni detailné popsanych
v této kapitole, se vSak jevi jako nejvhodnéjsi pro tlohu planovéani rozvrhii. Z toho divodu
nejsou tyto a dalsi operatory podrobnéji rozebirany.

Permutacni asexudlni operatory, které pracuji pouze s jednim jedincem, jsou jiz z prin-
cipu jednodussi. V piipad€ operatoru mutace pozadujeme, aby byl genotyp jedince mirné
pozménén. Toho 1ze dosdhnout prostou zaménou dvou nebo vice genil mezi sebou. Na na-
sledujici ukazce se zaméni geny na pozicich 2 a 5 [10]:

(g7b7i7d7§7a7f7hac) — (g,g,i,d,b,a,f,h,c)

Za specialni pripad mutace lze povazovat operator inverze, ktery obrati poradi gent v na-
hodné ¢asti chromozomu [10]:

(97 baivda%Lﬁ? C) — (gabviadev C)

3.2 Hybridni genetické algoritmy

P1i navrhovani genetického algoritmu se nelze spoléhat pouze na vyse uvedené postupy, pro-
toze podle nich vytvofeny algoritmus by zkoumal prohledévany prostor viceméné slep€. Ve
snaze dosahnout co nejlepsich vysledki, je témér ve vSech pripadech nutné algoritmus pfi-
zpusobit feSenému problému. V mnoha ptipadech se nabizi inspirace tradi¢nimi technikami
jeho feseni. Takto navrzené algoritmy nazyvame hybridni [10].

Jednim z takovych pfistupii mize byt hybridni algoritmus pro vytvareni skolnich roz-
vrhi, ktery kombinuje genetické a heuristické metody. Diky nému je cely rozvrhovaci pro-
blém preveden na hledani optimalniho rozmisténi akci ve dvoudimenzionélni matici. Kazda
akce v této matici musi byt pfifazena butikdm v pfedem stanoveném sloupci. Potfadi, v ja-
kém budou akce do matice umistovany, je zjisténo pravé pomoci permutacniho genetického
algoritmu. Tento relativné obecny postup vykazuje potencial pro feseni rtiznych planovacich
problémi a je vice priblizen v kapitole 4 [17].

Jiny hybridni postup pro pldnovani rozvrhti na zékladnich skoldch jsem navrhl ve své
bakalarské praci z roku 2012 [9]. Implementovany program se skldda ze dvou po sobé nasle-
dujicich genetickych algoritmi. V prvni fazi jsou vytvoreny vektory predméti, které budou
vyucovany paralelné. Druhy geneticky algoritmus témto vektortim pridéli vhodna casova
okna, ¢imz vytvofi vysledny rozvrh.

Tento pristup neni mozné bez vyraznych zmén aplikovat na problém tvorby rozvrhd na
vysoké skole, protoze kritéria obou instituci jsou vyrazné odlisna. Uvedeny navrh byl zvolen
hlavné z divodu, Ze v rozvrzich zakt na zakladnich Skolach se ve vétSiné pripad nesmi
vyskytovat volné hodiny. Z tohoto pozadavku mimo jiné vychazi i kédovani chromozom1i.
V ptipadé rozvrhu na vysoké skole je vSak tato klicova vlastnost vytvoreného algoritmu
naopak nezadouci.

3.3 Multikriterialni optimalizace
U optimalizacnich problémi je nasim cilem nalézt takovou formu feSeni, kterd co nejvice

vyhovuje danym kritériim (tj. jeho ucelové funkei). V ptipadé feseni redlnych problému se
ale Casto setkdvame s vice nez jednim kritériem. Takovéto problémy tedy definuji i vice

17



ucelovych funkci, které navic mohou byt protichidné — musime tedy dosdhnout urcitého
kompromisu [19].

Pro kazdého jedince genetického algoritmu mizeme nezavisle vyhodnotit vSechny tce-
lové funkce a jeho kvalitu reprezentovat jako vektor realnych ¢isel (viz kapitola 3). Problém
nastava v okamziku, kdy potfebujeme na takto ohodnocené jedince uplatnit selekéni po-
stupy. Predpokladem klasickych zptsobu selekce je totiz relace linedrniho usporadani nad
mnozinou fitness jedinci. V pfipadé vektoru ucelovych hodnot vSak existuje pouze relace
¢astecného usporadani — neni tedy zaruceno, ze vsechny prvky budou vzajemné porovna-
telné. Prakticky tak nékdy nemtizeme urcit, které feseni je lepsi nez jiné. Vychodisko nabizi
pravé metody multikriterialni optimalizace, diky nimz dokazeme vektor vystupt ucelovych
funkci prevést na jednu fitness hodnotu.

Zavedme pojem Pareto dominance (znac¢ime <,,,) pravé jako relaci ¢astecného uspora-
déani nad mnozinou jedincd. Pro problém o n kriteriich plati, Ze jedinec A s vektorem fitness
fa = (fa1s---, fan) dominuje jedinci B s fitness f, = (fp1, ..., fon) Pravé a jen tehdy, kdyz
neni v zddném z kritérii horsi a zaroven je alespon v jednom lepsi, tedy:

A<per B & Vi€ N, 35 € Nay i foi 2 foi N faj > fo;

Reseni multikriteridlnich problémii na zakladé Pareto dominance je $iroce uznivané,
protoze se jedné o pfimé zobecnéni tradi¢nich metod. Na obrazku 3.3a je znazornén prostor
dominance od nékterych jedinctt pomoci teckovanych ¢ar — vSem modie oznacenym fesenim
ve vyznacenych oblastech (véetné jejich okraji) dominuje alespon jeden zluté oznaceny
jedinec.

zisk zisk
A

Obrazek 3.3: Znazornéni mnoziny potencidlnich feseni hypotetického problému, ktery za-
hrnuje dvé protichiidna kritéria — predpokladany zisk vs. kvalitu produktu.

Pomoci Pareto dominance dale mtuzeme definovat tzv. Paretovu frontu, coz je podmno-

zina v8ech nalezenych feseni, jejichz prvkim zadné jiné feSeni nedominuje. Tato fronta je na
prikladu z obrazku 3.3a znazornéna zluté. VSechny jeji prvky jsou vzajemné neporovnatelné,
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tudiz nemizeme bez doplnujicich znalosti fici, ktery z nich je lepsi. Vime ale, Ze se jedna
o nejlepsi ndm znadma feseni. Pomoci tohoto principu mizeme zacit pritazovat jedinciim
konkrétni hodnoty fitness.

Jednim z moznych postupt je 7azeni na zakladé nedominance (nondominated sorting),
které provede rozklad na mnoziné znamych reseni do Paretovych front. Postup tohoto al-
goritmu je znazornén na obrazku 3.3b. Nejprve se na celé mnoziné uréi prvky Paretovy
fronty podle ptfedchozi definice (na obrazku zelené). Jedna se o nejlepsi jedince, tudiz je
jim prfifazena nejvyssi hodnota fitness — protoze jsou prvky neporovnatelné, je fitness pro
vSechny stejna. Poté jsou tyto prvky vyjmuty z mnoziny a je znovu nalezena Paretova fronta
(zluté). Jedna se o podmnozinu druhych nejlepsich jedinct, kterym je pfifazena nizsi fitness
nez predchozi fronté. Uvedeny postup se opakuje, dokud neni mnozina prazdna. Razeni na
zakladé dominance sice nevytvori na mnoziné znamych feSeni linearni usporadani, nasledna
analyza vytvorenych front je vSak dobrym prostiedkem k jeho dosazeni [15, 19].

Timto zpusobem pracuje i zndmy algoritmus NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm II). Ten jedince uvnitf fronty fadi podle diverzity, kterou jejich pfitomnost pFinasi
do populace. Jeho hlavni pfednosti je, ze k vypoctu diverzity nevyzaduje zadny predem
definovany parametr.

Vypocet probiha na zakladé tzv. shlukovaci vzddlenosti (angl. crowding distance) — pro
kazdy prvek Paretovy fronty jsou nalezeni oba jeho sousedé a je urcena jejich manhattonska
vzdalenost. Tento vypocet je pro Sipkou oznaceného jedince znédzornén na obrazku 3.3b
zelenym obdélnikem (pro vicedimenziondlni ptipady se jednd o kuboid), jehoz obvod je
pfimo tmérny pravé shlukovaci vzdélenosti. Protoze jsou vahy vsech kritérii shodné, je
pred zapocetim vypoctu nutné znormalizovat tcelové funkce tak, aby byl jejich vliv na
shlukovaci vzdalenost vyrovnany.

Necht pro jedince X znaci Xy jeho fitness na zakladé pfislusné Paretovy fronty a Xy
jeho shlukovaci vzdalenost. Potom je mozné definovat porovnavaci operator <, ktery vytvoti
relaci linearniho usporadani nad mnozinou znamych reseni jako:

A<B & (A< By)V((Af=By) A (A< By))

Smy¢ka algoritmu NSGA-II pro populaci s kardinalitou n potom probiha nésledovné.
Pomoci rekombinacnich operatort je z n rodict, ktefi jsou z populace vybirdni ndhodné,
vytvoreno n potomki. Vsichni tito jedinci jsou spojeni do jedné populace o velikosti 2n. Ta
je zmensena na puvodni velikost tak, ze je podle operadtoru < vybrano n nejlepsich z nich.
Cely cyklus se poté klasicky opakuje [3].
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Kapitola 4

Navrh programu pro rozvrhovani
na FIT VUT v Brné

Névrh programu vychéazi z ¢lanku Solving Timetabling Problem Using Genetic and Heu-
ristic Algorithms [17] z roku 2007. Ten navrhuje obecnou Sablonu pro Feseni rozvrhovacich
problému za pomoci hybridniho algoritmu, ktery kombinuje genetické a heuristické postupy.
Sablonu lze vyuzit jak pro generovani zkouskového, tak i pfednaskového rozvrhu na FIT.
Cely navrh mize diky tomu byt od svého prvopocatku vytvaren tak obecnym zptisobem,
aby byl bez vyraznéjsich zmén vyhovujici pro oba typy rozvrhi (podle typu rozvrhu se méni
pouze deterministické rozhodovani v heuristické ¢asti).

V dalsich ¢astech této kapitoly bude uzivano zjednoduseni na predndsky — uvedené
skutecnosti vsak plati ekvivalentné i pro zkousky. V pfipadech, kdy je tomu jinak, bude
rozdil mezi obéma typy rozvrhi explicitné uveden.

Algoritmus je fizen jeho genetickou c¢asti, kterd k ohodnoceni kvality jedinci vyuziva
heuristickou ¢ast. Genotyp jedinct totiz obsahuje pouze navod k sestaveni rozvrhu, ze kte-
rého nelze pfimo vyvodit jeho kvalitu. Heuristicka ¢ast na zékladé genotypu rozvrh sestavi
a ur¢i jemu odpovidajici hodnotu fitness.

Vstupem algoritmu je mnozina faktori, které je tfeba naplanovat do dostupnych zdroja.
Pod pojmem faktor se mini trojice predmét, mnozina predndsejicich, ktefi ho vedou, a
mnozZina participujicich studentid. Zavedme pojem casovy slot jako dvojici den a hodina.
Zdrojem se poté mini prvek z kartézské soucinu ¢asovych slotti a mistnosti. Chromozomy
jedinci jsou kédovany prave jako permutace mnoziny faktort. Uvedené vztahy jsou popsany
nésledujicimi rovnicemi:

faktor := (predmet, {prednasejici}, { studenti})
casovy slot := (den, hodina) (4.1)

zdroj € {casové sloty} x {mistnosti}.

Algoritmus vyZaduje, aby byly tyto trojice faktort pevné zvoleny uzZivatelem jesté pred
zacatkem vypoctu. To mize byt problém pro ty typy rozvrhi, u kterych je tfeba naplanovat
i prifazeni vyucujicich podle jejich aprobace k predméttim. V pripadé FIT je vSak uvedend
podminka jednodusSe splnitelnda, protoZe tato vazba se vytvari jiz pfi studentské registraci
predmétti, ktera planovani rozvrhiit bezpodminecéné predchazi.

Pseudokéd hybridniho algoritmu znazornuje algoritmus 1. Na obrazku 4.1 je navic zob-
razeno schéma spoluprace mezi genetickym a heuristickym algoritmem. Pro kazdou generaci
se provadi vypocet v obou z nich nasledovné. Rodic¢ovska generace je v prvni fazi pomoci
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Selekce dalsi generace

Obrézek 4.1: Schéma navrzeného hybridniho algoritmu.

genetického algoritmu transformovana do generace potomku (leva ¢ast obrazku, fadek 4
algoritmu). V pfipadé prvni generace je tento krok preskocen a na pozici potomk je pfimo
vlozena poc¢ateéni generace (Sipka vstupujici do obrazku). V nasledné druhé fazi probiha ma-
povani genotypu téchto potomkut na odpovidajici fenotypy heuristickym algoritmem (prava
¢ast obrazku, Ffadek 5 algoritmu). Takto ziskany fenotyp jedince jiz reprezentuje konkrétni
rozvrh a je mozné vyhodnotit jeho fitness.

Nasledné pokracuje iterace genetického algoritmu. Provede se selekce, ¢imz se potomci
stavaji novymi rodiéi, a obé faze se opakuji. V pfipadé, ze je vypocet u konce (je dosazeno
feseni pozadované kvality nebo zvoleného poctu generaci), jsou vybrani nejlepsi jedinci,
ktefi budou zobrazeni uzivateli (Sipka vystupujici z obrazku).

Rozdil mezi generovanim zkouskového nebo pfednéskového rozvrhu na FIT se projevuje
pouze zménou kritérii (umisténi pfedméti pouze do jednoho tydne namisto pfiblizné péti
tydnd, hlidani obédovych pauz, koncentrovani vyuky jen do nékterych dnti namisto snahy
o rovnomérné rozloZzeni a dalsi), podle kterych jsou konstruovany rozvrhy v heuristické
Casti.

4.1 Geneticky algoritmus

Chromozom jedince (ve formé permutace jednotlivych faktort) reprezentuje poradi, ve kte-
rém budou faktory do rozvrhu postupné vkladany heuristickou ¢asti. Délka této permutace
tedy odpovidéa celkovému poctu faktort (v praxi se jednd o desitky az stovky polozek).
pozice chromozomil. Naopak faktory s nizsimi naroky na umisténi v rozvrhu se budou ¢astéji
objevovat na jejich zadnich pozicich. Cilem genetické ¢asti algoritmu je tedy nalézt takové
poradi faktori, jejichz ,,vhodnym umisténim* (viz druhd faze) bude dosazeno co nejlepsich
rozvrhi.
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Algoritmus 1: Pseudokdd prezentovaného hybridniho algoritmu.
Modfe jsou zvyraznény vypocty v ramci jeho heuristické ¢asti.

1: Generovdni pocatecni populace

2: for poZadovany pocet generaci do

3 if not pruni iterace cyklu then

4 ‘ Vytvarent potomki // rekombinace
5: end

6 Sestaveni rozurhi // genotyp — fenotyp
7 Urceni fitness jedinci // jejich fenotypt
8 Selekce rodici // NSGA-II
9: if Nalezeno dostatecné kvalitni veseni then

10: ‘ break

11: end

12: end
13: return mnozina nejlepsich fesent, kterd si vzdajemné nedominuji

Slozeni pocatecni populace miize byt generovano nahodné. Ukazuje se vSak, Ze po vloZzeni
nékolika vhodné vytvofenych permutaci, mtze algoritmus dosadhnout feseni rychleji. Jako
primocary postup se jevi odhadnout naro¢nost faktori na umisténi podle rtizné zvolenych
drive [17].

Sablona [17] nepiedepisuje konkrétni typy rekombinac¢nich operatorti ani zptisob selekce
jedincti. V ¢lanku jsou pouze uvedena doporuceni, kterd byla pouzita pii jejim testovani.
Protoze problém planovani rozvrhti na FIT je multikriteridlni optimalizaéni tuloha (viz ka-
pitola 2.3), jevi se vhodné pro jeji feSeni pouzit multikriteridlni optimaliza¢ni algoritmus.
V nasem piipadé jsme zvolili jeden ze standardnich algoritmi, konkrétné NSGA-II (viz ka-
pitola 3.3).

Pro véts$i mnozstvi mékkych kritérii byl zvazovan také NSGA-III [2] z dtvodu, Ze u vy-
braného NSGA-II muze dojit k vyznamnému poklesu selekéniho tlaku v zévislosti na nartis-
tajicim poctu kritérii. V priibéhu feseni se vSak ukézalo, ze jednodussi algoritmus je dosta-
¢ujici, protoze bylo mozné néktera mékka kritéria agregovat do jednoho a jind transformovat
na tvrda. Prakticky tak nebylo nutné pracovat s vice nez tfemi kritérii.

Souéasti NSGA-II je jiz zpusob selekce jedinct pro rekombinaci. Operatory pro mu-
taci a kfizeni vSak nejsou striktné urceny. Zvoleny operator mutace provede zadménu dvou
ndhodnych gentt chromozomu, coZ je béZny postup u permutaéniho kédovani [10].

V pripadé operatoru kfiZeni lze jen tézko dopfedu predpovidat jejich vliv na prubéh
evoluce daného problému. Protoze jejich implementace nebyva slozita, vybrali jsme rovnou
t¥i permutacéni operatory, které se jevi jako vhodné. Uzivatel tak bude mit moznost pied
spusténim vypoctu zvolit jeden z nich, pfipadné otestovat vSechny a zvolit pro néj ten
nejlepsi. Konkrétné jsme vybrali kfizeni s ¢dsteénym pritazenim (PMX — partially matched
crossover) [10], kiizeni se zachovdanim poradi (OX — order crossover) [1] a kiiZeni zaloZené
na zachovdni pozice (PBX — position based crossover) [1]. Uvedené genetické operatory jsou
detailné popsany v kapitole 3.1.1).

22



4.2 Heuristicky algoritmus

Ukolem heuristické ¢asti algoritmu je sestrojit odpovidajici fenotyp (rozvrh) na zakladé
jedincova genotypu (permutace faktoru). To provadi formou dvoudimenzionalni matice na-
zyvané pldnovaci matice (angl. target matriz). Mezi planovaci matici a vyslednym rozvrhem
existuje bijektivni zobrazeni. Pfevod planovaci matice na bézny rozvrh je pfimocara zalezi-
tost, avsak pouziti této matice pfi generovani rozvrhu vyrazné zjednodusuje cely heuristicky
postup.

Jak lze vidét na obrazku 4.2, planovaci matice se skldda z bunék kartézského soucinu
faktori (sloupce) a zdroju (fadky). Kazda jeji buiika tedy reprezentuje vztah mezi jednim
faktorem a pravé jednim zdrojem. Rozmér této matice je v pripadé zkouskového rozvrhu na
FIT piiblizné 2600 radkia (zdrojt) a 125 sloupctu (faktorti) — tedy asi 325 000 bunék.

Predmet Studenti Predndsejici
) I Planovaci matice
Bl Faktory
O— Casovy slot Z
d
Den r
0
j
Mistnost e

Obrazek 4.2: Hierarchické zobrazeni faktori a zdroji a jejich vztah k planovaci matici.
Znacka ® znaci kartézsky soucin mnozin prvki. Znacka O podmnozinu kartézského soucinu.

V pritbéhu generovani rozvrhu jsou do bunék planovaci matice zanaSeny informace tak,
aby se dalo vzdy jednoduse zjistit, jak pfifazeni faktoru ke zdroji ovlivni jednotliva kritéria.
Butiky matice z tohoto diivodu nabyvaji pravé jednu ze tii hodnot:

e Prdazdnd: zdroj je dostupny pro piifazeni faktoru — vychozi hodnota (na obrazcich
znaceno jako prazdna burika).

e Nedostupnd: zdroj nemuze byt pritazen faktoru, protoze by takové prirfazeni porusilo
tvrdé kritérium (na nésledujicich obrazcich zna¢eno hodnotou x).

e Prifazend: zdroj je pfifazen faktoru (na obrazcich znaceno hodnotou e).

Pro faktory, jejichz doba trvani pfekracuje jeden ¢asovy slot (v ptipadé FIT se jedna
o naprostou vétsinu faktort, tj. pfednaska nebo zkouska trva dvé a vice hodin), je nutné ob-
sadit po sobé jdouci zdroje. To jsou zdroje, které obsahuji stejnou mistnost a jejichz casové
sloty na sebe navazuji v pribéhu jednoho dne. Aby bylo mozné takovéto zdroje v plano-
vaci matici efektivné vyhledat, je vhodné, aby v ni odpovidajicim zpusobem nésledovaly.
Toho dosdhneme sefazenim zdroji priméarné podle mistnosti a sekundarné podle ¢asovych
slott. Uvazme usporadanou mnozinu vSech uc¢eben U o mohutnosti |U| = n a uspofadanou
mnozinu vSech ¢asovych slott C'S o mohutnosti |C'S| = m. Potadi zdrojt (u, cs) pro u € U
a cs € C'S v planovaci matici poté odpovida nasledujici notaci:

Zdroje := ({u1,¢s1), (u1,¢s2), ..., (Ui, csm), (ug,¢81), ... (U2,¢CSm), - ., (Un, CSm)). (4.2)
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V dusledku toho obsahuje spravné sestavend planovaci matice (takova, kterd ma pfifa-
zeny vSechny faktory néjakym zdroji a neporusuje pfitom zadna tvrda kritéria) v kazdém
sloupci pravé jednu souvislou sekvenci hodnot ,prifazena“. Vyjimku pfredstavuje pfitazeni
tzv. virtualniho zdroje.

Jednim ze specifickych pozadavka FIT je potfeba planovat nékteré prednasky paralelné
do vice uceben. Z toho divodu jsme zavedli virtudlni zdroje, o které je rozsifena mnozina
predchozich ,,jednoduchych“ zdrojt. Virtualni zdroj reprezentuje mnozinu uéeben pro jeden
casovy slot, je tak v tomto ohledu zobecnénim jednoduchého zdroje. Nejsou mu vSak pfimo
pfifazeny zadné jeji fadky — jak je zobrazeno na obrazku 4.3. Svym vyznamem totiz sdruzuje
ty jednoduché zdroje z z mnoziny jednoduchych zdroji Z, které sdili jeden ¢asovy slot cs
a obsahuji pfislusné ucebny Us:

virtudlni zdroj (cs,Us) = (cs,{z|Vz € Z : 2(0) = cs A z(1) € Ug}). (4.3)

Diky uvedené reprezentaci virtualnich zdroju je implicitné zajisténa synchronizace hod-
not v planovaci matici — takovyto zdroj lze alokovat pouze v ptipadé, ze jsou vSechny jeho
podzdroje volné a naopak jeho alokace pfifadi vSechny odpovidajici podzdroje k faktoru (viz
obrazek 4.3). Kapacita virtualniho zdroje je rovna souc¢tu kapacit jeho podzdroji. Pfitazeni
faktoru k virtudlnimu zdroji vytvofi v daném sloupci mnozinu posloupnosti (o délce odpo-
vidajici po¢tu hodin faktoru) s rozestupy k- pocet ¢asovych slotu pro k € N. V pfipadé jiné
reprezentace, kdy by byly témto zdrojim pfifazeny zvlastni radky pldnovaci matice, by se
v ni objevovaly duplicitni informace, které by mohly vést k nekonzistencim.

Planovaci matice

Jednoduché zdroje — 7 3 7
w| Etzsiot/1 | X ° X X
Virtudlni zdroje / E112, slot 1/2
{E112, E104)}, slot 1/1 —»| E104,slot1/1 | X ° X X
{E112, E104, E105}, slot 1/1 < E104, slot 1/2
E105, slot 1/1
E105, slot 1/2

Obrazek 4.3: Ukazka zptsobu mapovani dvou virtualnich zdroju na jednoduché
zdroje. V planovaci matici je zobrazeno pfifazeni druhého faktoru virtudlnimu zdroji
»(E112, E104), slot 1/1¢. V dutsledku toho jsou bezné zdroje ,E112; slot 1/1¢ a
,F104, slot 1/1“ a virtudlni zdroj ,,(E112, E104, £105), slot 1/1“ nepfifaditelné zddnému
dalsimu faktoru.

V pripadé pldnovani rozvrhti na FIT existuji pfedem dané skupiny uceben, v ramci
kterych probiha paralelni vyuka. Tyto skupiny jsou dany predevsim fyzickym oddélenim
komplexi D a E. Program umoznuje oznacit mnozinu uceben U,, ze kterych sdm vytvori
virtudlni zdroje jako prvky potenc¢ni mnoziny této mnoziny s mohutnosti vétsi nez jedna.
Navic je mozné definovat uéebnu upniquni (Uhiaoni € Uy), kterda se musi nachézet v kazdém
takovém virtudlnim zdroji (vhodné v ptipadé, Ze existuje jedna hlavni ucebna, ze které se
vyuka promité do ostatnich). Takto vytvofenou mnozinu virtualnich zdroju Z, pro vSechny
casové sloty C'S lze formalné vyjadrit jako:

Zy = {{cs,U,) |Ves € CS YU, € 2Y : (|U,| > 1) A (uptaoni € Up)} (4.4)
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V piipadé zkousek je pro nejvétsi pfedméty na FIT (piedevsim ty bakalaiské) potieba
alokovat vSechny dostupné ucebny U. Z toho divodu program jesté automaticky vytvari
mnozinu virtualnich zdroji Rqz:

Ryaz = {{(cs,U) |Ves € CS} (4.5)

V pripadé zkouskového rozvrhu na FIT se pridanim virtualnich zdroji zvysi celkovy
pocet zdroji z ptiblizné 2600 na 4300 (t]. asi 0 65 %). Stejnou timérou se také zvysi naroénost
prohledavani planovaci matice.

4.2.1 Prace s planovaci matici

Schéma znazornujici vyvojovy cyklus planovaci matice je zobrazeno na obrazku 4.4. Ta je
vytvorena jako kartézskd miizka zdroja a faktord. Pred spusténim heuristického algoritmu
jsou do planovaci matice na pfislusnd mista zanesena ta tvrdéa kritéria, kterd apriori ne-
dovoluji pfitadit n€které zdroje k nékterym faktortim. Jedna se napiiklad o situace, kdy
nedostacuje kapacita mistnosti ve zdroji nebo ma v daném casovém slotu prednésejici na-
planovanou jinou ¢innost a dalsi (vSechna tvrda omezeni jsou uvedena v kapitole 2.3). Do
planovaci matice jsou na tato mista zaneseny hodnoty ,,nedostupné*.

mnozina genotypii
neni prazdnd

fixnich terminit planovac matice

I
! %9 o0

Vytvoreni ! Mnozina Mnozina

. 7 g

pldnovad matice 1 genotypu fenotypir |

! 1

1 - 1

! Sestaveni jednoho rozvrhu ]

: NoxE o - 1

y ' vypocet fitness 1

Zaneseni 1 |
1

apriornich omezeni 1 1
I

: 1

1

- : Dokud Y — ;

Prirazeni i Resetovini 1

1

1

]

I

1

1

]

Obrazek 4.4: Vyvojovy cyklus pldnovaci matice, kterd je po vytvoreni a pocatecni inicia-
lizaci (leva ¢ast obrazku) opakované vyuzividna pro mapovani genotypu jedince na jeho
fenotyp (prava ¢ast obrazku). Pti kazdé iteraci je sestaven pravé jeden rozvrh a nasledné
je obsah matice navracen do stavu po ,prifazeni fixnich termini“, aby mohl byt sestaven
dalsi fenotyp.

V dalsim kroku jsou v planovaci matici pfifazeny kombinace zdroju a faktort, jez zvolil
napevno uzivatel — jedna se naptiklad o pfedméty organizované FEKT (pfesny zptisob,
jakym probihé ptifazeni faktoru zdroji, je popsan v nasledujicich odstavcich).

Nyni mizZe byt spustén vlastni heuristicky algoritmus. Ten vybird faktory v poradi,
které odpovidd hodnotam genotypu daného jedince (jiz naplanované faktory z predchoziho
kroku preskakuje). Pro kazdy faktor prochézi pfislusny sloupec matice a hledé posloupnost
zdrojli v jednom dni s hodnotou ,prazdné“. Velikost hledané posloupnosti odpovida dobé
trvani (poétu ¢asovych slotit) faktoru. Pokud algoritmus takovou posloupnost nenalezne, je
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konstrukce rozvrhu ukoncena a jedinci je prifazena fitness odpovidajici poc¢tu zdroju, které
se do té doby podafilo prifadit.

V pripadé, Ze posloupnost nalezne, oznac¢i buinky odpovidajici faktoru a nalezenym
zdroji hodnotou ,pfifazené“. VSem ostatnim bunkam, které jsou ve stejnych fadcich,
prifadi hodnotu ,nedostupné“ (zdroje jsou timto blokovany pro ostatni faktory).

Stejné tak oznac¢i hodnotou ,,nedostupné“ i vSechny buriky, ve kterych se vyskytuje zdroj
se stejnym casovym slotem a faktor se stejnym prednésejicim. Pokud by k tomu nedoslo,
mohlo by byt poruseno kritérium, kdy jeden prednasejici nemize prednaset dva rizné pred-
méty soucasné. Tyto buniky se mohou nachéazet na libovolnych pozicich v planovaci matici
a neni mozné je pti kazdém prifazeni slepé vyhledavat. Jejich pozice vSak lze pro kazdou
bunku predpocitat, protoze rozmér planovaci matice se po celou dobu vypoctu neméni.

Ve vsech piipadech, kdy heuristicky algoritmus oznac¢uje bunku hodnotou ,,nedostupna“,
ma tato bunka hodnotu ,,prdzdnéd“ nebo hodnotu ,nedostupna“ jiz nabyva. Buiika ozna-
¢ovana za nedostupnou nemize nikdy mit hodnotu , pfifazend“, protoze by to znamenalo,
Ze posledni pfitazeni porusilo tvrdé kritérium, a tedy Ze pldnovaci matice byla pied timto
prifazenim v nekonzistentnim stavu.

Analogickym zpiisobem lze do planovaci matice znacit i mékka kritéria. V pfipadé jejich
poruseni vSak nedochézi k ukonceni vypoctu. Znaceni mékkych kritérii slouzi pouze k tomu,
aby algoritmus v pripadé nalezeni vice pripustnych posloupnosti zdroju vybral tu, ktera
porusi mékké kritéria nejméné. Znaceni mékkych kritérii pro hlidani studentskych kolizi a
preferenci vyucujicich je popsano v kapitole 4.2.3.

4.2.2 Priiklad generovani jednoduchého rozvrhu

Pro lepsi pochopeni, jakym zpiisobem probihd konstrukce rozvrhu pomoci heuristického
algoritmu, je zde popsan jednoduchy ptiklad. Uvazujme sedm zdroji a t¥i faktory, z nichz
kazdy vyzaduje prifazeni ke dvéma casovym slottim. Stav prislusné planovaci matice v jed-
notlivych krocich algoritmu je zobrazen na obrazku 4.5.

V prvnim kroku jsou do matice zanesena apriorni tvrda kritéria, ktera odpovidaji na-
sledujicim predpokladim:

e Mistnost F112 je z divodu udrzby obsazena v ¢asovém slotu 1/1 (oranzové).
e Mistnost £105 mé nedostatecnou kapacitu pro predmét [ZP (zluté).
e Prednéasejici K je zaneprazdnén v ¢asovém slotu 1/1 (Cervené).

V druhém kroku jsou do matice umistény faktory s pevné stanovenymi zdroji. Necht je
faktor ¢islo 2 (ROB, R, MG) pritfazen do obou zdroju mistnosti £105 (oranzové). Potom
je vsem ostatnim bunkam v matici, které odpovidaji stejnym zdrojim, nastavena hodnota
,nedostupné“ (Cervené) — je ovlivnéna hodnota pouze jedné dalsi burky.

Nyni je planovaci matice pfipravena pro generovani rozvrhi odpovidajicich jedinctim.
V kroku 3a predpokladejme, ze se ma planovat rozvrh pro jedince s genotypem (2,1,3).
Faktor 2 je preskocen, protoze byl jiz naplanovan. Nasledujici faktor 1 je umistén do volnych
zdroju mistnosti £112. Zbyva faktor 3, ktery v tomto pripadé nelze naplanovat, protoze pro
néj neexistuje volna posloupnost alespon dvou zdroji. Parcialni fitness prifazena tomuto
jedinci je tedy 4, protoze se podarilo obsadit 4 zdroje. Dalsi slozky fitness jsou urceny na
zékladé mékkych kritérii (viz kapitola 4.3).

Jako druhy je planovan jedinec s genotypem (3,2,1). Prvni faktor s ¢islem 3 je napla-
novan do mistnosti £112, faktor 2 je znovu preskocen a faktor 1 je umistén do mistnosti
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D105. Podle tohoto genotypu se podarilo naplanovat cely rozvrh, jedinci je tedy prifazena
parcialni fitness s hodnotou 6. Timto zpisobem algoritmus vytvoii vSechny rozvrhy a urci
jejich fitness, na zakladé které jsou vybrany genotypy jedinci k dalsi rekombinaci.

Faktory Faktory
1ZP, S, BITI | ROB,R, MG | IPP, K, BIT2 1ZP,S,BIT! | ROB,R, MG | IPP, K, BIT2
D105, Slot 1/1 X D105, Slot 1/1 X
Z | Dios Slot1/2 Z | Dios siot1/2
d E112, Slot 1/1 X X X d E112, Slot 1/1 X X X
r E112, Slot 1/2 r E112, Slot 1/2
‘? E112, Slot 1/3 0 E112, Slot 1/3
i, E105, Slot 1/1 X X i E105, Slot 1/1 X ) X
E105, Slot 1/2 X E105, Slot 1/2 X ° X
Krok 1: Stav matice po zahrnuti apriornich Krok 2: Stav matice po vlozeni pevné na-
tvrdych kritérii. planovaného faktoru éislo 2.
Faktory Faktory
1ZP,S,BITI | ROB,R, MG | IPP, K, BIT2 1ZP, S, BIT! | ROB,R, MG | IPP, K, BIT2
D105, Slot 1/1 X D105, Slot 1/1 ° X X
VA D105, Slot 1/2 VA D105, Slot 1/2 ° X X
d E112, Slot 1/1 X X X d E112, Slot 1/1 X X X
’ E112,Slot 1/2 ° X X ’ E112,Slot 1/2 X X °
? E112, Slot 1/3 ) X X ? E112, Slot 1/3 X X )
Z, E105, Slot 1/1 X ° X i E105, Slot 1/1 X ° X
E105, Slot 1/2 X ° X E105, Slot 1/2 X ° X
Krok 3a: Stav matice po dokonceni plano- Krok 3b: Stav matice po dokonceni plano-
vani pro permutaci (2,1,3). vani pro permutaci (3,2,1).

Obréazek 4.5: Jednoduchy pfiklad prace heuristického algoritmu s planovaci matici. Faktory
jsou uvadény v poradi (predmét, predndsejici, skupina studenti) a zdroje v poradi (ucebna,
casovy slot).

4.2.3 Vybér zdroji na zakladé mékkych kritérii

Ve chvili, kdy algoritmus hleda posloupnost ,,prazdnych“ zdroji dané délky pro naplanovani
faktoru, mize dojit k situaci, kdy pripustnych posloupnosti existuje dvé nebo vice. V tom
pripadé je nutné jednu z nich zvolit. Protoze cilem planovani neni pouze priradit vSem
faktorim néjaké zdroje bez porusSeni tvrdych kritérii, ale i dosdhnout kvalitniho uspofa-
déani faktort vzhledem ke kritériim mékkym, nabizi se moznost vybrat nejlepsi posloupnost
pravé na zakladé mékkych kritérii. Podle nich se sice ¥idi selekéni mechanismus, ale pokud
k nékterym z nich ptihlédneme jiz pfi sestavovani rozvrhu, da se usuzovat, ze vytvorené
rozvrhy budou obecné kvalitnéjsi. Mimo jiné je diky pribéznému sledovani mékkych kritérii
mozné po ukonceni vypoctu jednoduse urcit jim odpovidajici ¢asti fitness.

Mekka kritéria, ktera je mozné pri planovani sledovat lokalné, jsou preference na umisténi
faktort a studentské kolize. Preference jsou zaloZeny na pféanich vyucujiciho, jimiz lze vy-
jadrit, ve které Casové sloty by uprednostnioval ktery faktor. Tuto informaci lze prevést na
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zdroje, protoze jeden ¢asovy slot odpovidda mnoziné zdroju. Prakticky je tak kazdé burice
planovaci matice pfifazena nezaporna hodnota tmérna mife preference.

Sledovani kolizi méa za cil hlidat casové rozestupy mezi faktory z pohledu participujicich
studenti. V piipadé zkouskového rozvrhu je tfeba tyto rozestupy maximalizovat z dtivodu,
aby mél student dostatek casu na odpocinek a zopakovani latky pied kazdym zkouskovym
terminem. Naopak u rozvrhu prednasek je tlak na shlukovani vyuky jen do nékterych dnu
tydne takovym zptisobem, aby se prednasky z pohledu studenta neptekryvaly — paralelné
planovat prednasky se spolecnymi studenty je mozné pouze u volitelnych predmétia. Diky
tomu nemusi student do skoly dojizdét denné a pfitom mé potdd moznost navstivit vSechny
prednasky. Ke zkouskovému nebo prednaskovému rozvrhu lze vSak z vypocetniho hlediska
pristupovat podobné, sta¢i pouze pozménit vyznam nékterych typu kolizi (tato problema-
tika je diskutovana v kapitole 4.3).

Vratme se zpét k situaci, kdy heuristicky algoritmus planuje faktor do sloupce pldnovact
matice a z hlediska tvrdych kritérii vyhovuje vice nez jedna posloupnost zdroji. Tyto
posloupnosti umisti algoritmus do mnoziny kandidatnich posloupnosti K. Protoze chceme
v maximalni mife splnit preference vyucujicich, odeberou se z mnoziny K ty posloupnosti,
jejichz suma preferenci je nizsi nez u nékteré jiné posloupnosti z této mnoziny (uvazuji se
tedy déle pouze posloupnosti s maximélni moznou preferenci):

K := argmax ( Z dejpreference)- (4.6)
keK :
zdrojek

Tento krok je vhodné provést za predpokladu, Ze jsou Casové sloty ohodnoceny pouze
nékolika malo hladinami hodnot preference'. V diisledku toho tak bude ve vétsiné piipadii
vybrana podmnozina viceprvkova a muze nad ni byt proveden vybér na zakladé kolizi.

Pro kazdou ze zbyvajicich posloupnosti zdroja lze v pldnovaci matici vypocist hodnotu
vSech ¢tyt typu kolizi (viz nasledujici kapitola 4.3), které by pfipadnym pfifazenim zdroju
k faktoru vznikly (efektivni zpisob vypoctu kolizi v planovaci matici je popsan v kapi-
tole 5.2). Pro kone¢né prifazeni se vybere posloupnost ki, s kolizi minimélni. Pokud je
takovych vice, je zvolena prvni z nich z divodu, aby se rozvrh plnil od zacatku:

K := argmin Z zdrojkolize>

kek zdrojek (47)
ktop = arg min (kOEasovy,slot)'
keK

4.3 Kvantifikace mékkych kritérii

K hodnoceni kvality rozvrhi je potreba, aby byla jednotliva mékka kritéria vyjadiena tako-
vym zpusobem, ktery umoziuje jejich hodnoty porovnat. Potfebujeme tedy mékka kritéria
vyjadrit skalarné nebo nad nimi definovat relaci linearniho usporadani. Tato kapitola po-
jednava pravé o zvoleném zpusobu kvantifikace mékkych kritérii.

!Béznym pozadavkem vyuéujicich na FIT je slovné vyjadieny pozadavek na rozdéleni mnoziny éasovjch
slot na nékolik mélo podmnozin, ve kterych jim vice nebo méné vyhovuje vyuka. Na zakladé téchto poza-
davki muze osoba zodpovédné za tvorbu rozvrhi pfifadit podmnozindm vhodnou miru preference. Pokud
by vyucujici dostali explicitni moznost pro pfifazeni preferenci kazdému ¢asovému slotu, mohlo by z psy-
chologického hlediska dochéazet k situacim, kdy by si volili pouze velmi omezené preferované podmnoziny.
Ve vysledku by tak nemuselo byt moZné rozvrh napléanovat podle téchto preferenci, protoze by si kazdy
vyucujici uréil své ¢asové sloty bez ohledu na potieby ostatnich.
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Kvalitu sestaveného rozvrhu, ktery méa prifazeny vsechny faktory zdrojiim a neporusuje
zéddna tvrda kritéria, je mozné vyhodnotit na zakladé nasledujicich mekkych kritérii:

e Preference (F,): hlida dodrzeni preferenci vyucujicich na umisténi faktora do ptihod-
nych casovych oken (pozadovédna maximalizace).

e Rozestupy termini (F;): reflektuje vzdalenost jednotlivych termint zkousky, aby méli
studenti dostatek ¢asu pro pripravu na opravny termin a vyucujici ¢as na opravu
pisemnych praci (pozadovana maximalizace).

e Kolize (Fy,): sleduje pocty studentit, jimz naplanované faktory jsou ve vzdélenosti dva
a méné dnt (vhodna vlastnost pro prednéasky, nevhodna pro zkousky).

Predpokladejme, Ze existuje zaplnéna pldnovaci matice PM, pro jejiz rozvrh chceme
urcit celkovou miru preference F.. Jak bylo pfedstaveno v kapitole 4.2.3, obsahuje kazda
burika matice PM informaci o hodnoté jeji preference. Tato hodnota je urcena pro kazdou
kombinaci faktoru a zdroje ptislusnym vyucujicim. Je tedy mozné pro vSechny zdroje z pfi-
délené faktorim f z mnoziny vSech faktorti F' seéist lokdlni miru preference butiky PM(f, z)

nasledovné:
b= Z Z PM(fa z)preference (4,8)
feF zef

Rozestup termini Fy odpovida celkovému souctu dennich vzdalenosti jednotlivych ter-
mint zkousek vazenych pocétem studentt. Necht je nad mnozinou faktort definovéna silné
antisymetrickd a antitranzitivni relace <. Dva faktory jsou v této relaci pravé a jen tehdy,
kdyz éislo terminu prvniho je o jedna nizsi nez druhého (vSechny prvni terminy jsou tedy
v relaci s druhymi atp.). Pfesny vypocet rozestupu termini je pak uveden v rovnici 4.9. Pro
kazdy predmét p z mnoziny vSech predmétt P a jeho naplanované faktory fi a fo, které
jsou v relaci <, se¢ti jejich hodnotu funkce space(fi, f2). Ta je definovana jako velikost
rozestupu dnti, kdy jsou naplanovany, vazenou poctem student druhého faktoru.

Space(flv f2) : ‘deay - flday‘ ’ f23tudents

F, = space(fi, f2)  f1 < [ (4.9)
Z Z {0 fi A fo

pEP fi1,f2€p

Miru kolize Fy, lze uréit pomoci tzv. kolizni matice, kterd obsahuje informace o poc-
tech spole¢nych studentti mezi libovolnymi dvéma faktory. Jednou z dostupnych informaci
pro planovani rozvrhtt na FIT jsou ale pocty spolecnych studentd mezi vSemi dvojicemi
predméti (ne faktort). V ptipadé prednaskového rozvrhu je tato informace ekvivalentni —
v8ichni studenti zapsani do pfedmétu maji moznost navstévovat jeho prednasky. U zkous-
kového rozvrhu na FIT je vSak pocet studentti ii¢astnicich se terminu zkousky obecné nizsi
nez jejich pocet zapsany do predmétu. U fadnych termini zkousek je toto dano tim, Ze ne
vsichni studenti splni podminky zépo¢tu. Uéast na opravnych terminech se navic odviji od
procentualni spésnosti u predchozich terminti. Pokud by byly pro vSechny terminy jedné
zkousky pouzity stejné kolizni hodnoty, byly by kolize opravnych termini pfecenovany na
ukor fadnych termint.

Pro rozvrh zkousek vsak lze hodnoty kolizni matice vypocitat. U kazdého faktoru (ter-
minu zkousky) musi byt totiz uvedena informace o hornim odhadu poc¢tu studenti, ktefi se
budou daného terminu ucastnit, z divodu, aby byla zajisténa dostateéna kapacita zkous-
kovych mistnosti. Hodnota kolizni matice KM pro faktory fi, fo o hornim odhadu poctu
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studentt | f1|, | f2|, které nalezi k pfedmétim p1, pa o celkovém poctu studentu |p1], |p2| a
spoleéném poctu studentti |p; N p2| mize byt uréena néasledovné:

KM(fth)—KM(f%fl)—;Qi'gj'\m N pa|. (4.10)

Tento vzorec vychazi z pravdépodobnostni podstaty problému a predpokladu, ze Gspés-
nost studenta u dvou termind riznych zkousek povazujeme za nezavislé déje. Pokud tedy
existuji dva bezzapoctové predméty s poctem spole¢nych studenti z, jejichz opravnych
termint se zucastni pravé 50 % studentt, je hodnota kolize mezi jejich opravnymi terminy
rovna 0,25 -z (mezi fadnym a opravnym potom 0,5 - ). Hodnota vypoctena podle uve-
deného vzorce odpovida spodnimu odhadu dilezitosti kolize, protoze v praxi se da spise
predpokladat, Ze mezi obéma déji urcita korelace existuje — méné nadany student bude nej-
spise opakovat vice zkousSek nez jeho nadanéjsi spoluzaci. Bylo by tedy vhodné vypocétené
hodnoty zvysit amérné mife této korelace. Na druhou stranu vychazi vypocet z hodnot
horniho odhadu poc¢tu studentti, a tedy realna dutlezitost kolize bude obecné nizsi nez ta
vypoctena. Obé uvedené skutecnosti ovliviiuji vypocétenou hodnotu v opa¢ném sméru, ve-
likost jejich vlivu vSak nelze rozumné urcit. Mizeme ale piredpokladat, ze se do jisté miry
vzajemné anuluji, vypoc¢tenou hodnotu pak lze povazovat za prijatelny odhad.

Prakticky je tfeba rozliSovat mezi ¢tyfmi typy kolizi (sefazeno podle vyznamnosti):

1. Hodinové kolize (Fyy,): kolize v ramci jednoho ¢asového slotu.
2. Denni kolize (Fyq): kolize v ramci jednoho dne (implicitné zahrnuji hodinové kolize).

3. Sousedni kolize (Fjs): kolize mezi konkrétnim dnem a jeho véerejskem nebo zittkem
(nezahrnuji denni kolize).

4. Sousedni kolize ob dva dny (Fjs2): kolize mezi konkrétnim dnem a jeho pfedvéerejskem
nebo pozittkem (nezahrnuji denni ani sousedni kolize)

Pokud tedy pfifadime dva faktory fi, fo pro néz plati KM(fi, f2) > 0 ke zdrojum, je-
jichz ¢asové sloty se 1isi o dva a méné dnti, vznikne kolize alespon jednoho z uvedenych typt.
V pripadé, ze napiiklad jeden zdroj odpovida libovolné hodiné v ttery a druhy libovolné
hodiné ve stiedu, dojde k sousedni kolizi o velikosti KM (f1, f2). V jiném pfipadé, kdy oba
zdroje sdili jeden ¢asovy slot, dojde k hodinové a zaroven denni kolizi (obé znovu o velikosti
KM(fi1, f2)). Uréovani obou dvou typt sousednich kolizi se Fidi kalendaini vzdalenosti dni
— mezi patkem a nasledujicim pondélkem tedy nemuize vzniknout zadny typ kolize, prestoze
vikendové dny v planovaci matict viibec neuvazujeme.

Formalné lze miru kolize Fj, definovat jako ¢tvefici:

Fi = (Fih, Fig, Fios, Frs2)- (4.11)

Necht je nad mnozinou faktorti definovano libovolné linearni usporddani. To bude za-
jistovat, ze kolize mezi dvéma faktory se bude pocitat pouze jednou. Exaktni vypodcet hodi-
nove kolize Fyy je pak nasledujici. Pro kazdy ¢asovy slot cs a v ném naplanované faktory f;
a fo je seCtena hodnota z kolizni matice K M v pripadeé, ze fi predchdzi fo:

Fp = Z Z {KM(flafZ) fi < fe (4.12)

cseCS f1,f2€cs 0 fl = f2
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V pripadé dennich kolizi Fyq dojde pouze k malé tiprave, pii niz poc¢itame naplanované
faktory f1 a fo pfes jednotlivé dny d z mnoziny vSech planovacich dni D:

de:Z Z {KM(flan) fi < fo (4.13)

deD fi.facd 0 fi>fa

Pii pocitani sousednich kolizi Fjs je nutné ke kazdému dni d (d € D) definovat mnozi-
nu d* jeho sousedni dnii (tj. véerejsi a zit¥ejsi). Véerejsi den ke dni d je takovy den d~, jehoz
datum je o den niz&f a plati d~ € D. Podobné zitfejsi den je takovy den d, jehoZ datum
je o den vyssi a plati d € D. Mnozina d* mize byt maximalné dvouprvkova. V piipadech
kdy d je okrajovy den (napf. prvni planovaci den nebo posledni den v tydnu), mize byt d*
i jednoprvkova ¢i prazdna. Sousedni kolize je nyni mozné definovat jako:

_ KM(f1,f2) hH <[
Fra=>Y_ > > Z{o bz fizfz (4.14)

deD d'ed* fied foed

Definujme analogicky jako mnozinu d* mnozinu sousednich dni d*? obsahujici predvce-

rejsi a pozittejsi den s tim rozdilem, Ze se datum snizuje/zvySuje o dva dny. Sousedni kolize
od dva dny Fjs poté mizeme urcit velmi podobné jako:

KM(f1, f2) fi <f
A= 3 % Z{o (f1, f2) fizfi (4.15)

deD d'edt2 fied faed

Protoze je mira kolize F}, sloZena z vice podtypu kolizi, je nad ni nutné definovat relaci
linearniho uspofadani. Prvotni navrh pocital s porovnanim definovanym hierarchicky podle
vyznamnosti typu kolize — nejdfive se porovnaji nejvyznamnéjsi hodinové kolize, pokud jsou
shodné, porovnaji se denni kolize atd. Tento pristup se osvédcéil pro rozvrhy prednéasek,
u nichZ se snazime minimalizovat hodinové kolize a maximalizovat ostatni typy kolizi.

Po provedeni experiment s rozvrhy zkousek byl vsak vyhodnocen jako nevyhovujici,
protoze piikladal vyznamnosti typt nepfiméfené velkou vahu. Jako vhodné feseni se ukazala
skalarizace tohoto strukturovaného typu a nasledné porovnéni ziskanych skalard. Jednodu-
ché skalarizace je mozna diky tomu, Ze v piipadé rozvrhu zkousek je potieba vSechny typy
kolizi minimalizovat. Kolizni vektor ¥y = (Fyp, Frq, Fis, Frs2) se vynasobi skalariza¢nim
vektorem s = (sp, Sq4, S5, 1) nasledovné:

|Fi| = Fy-s? (4.16)

Volba hodnot koeficientt sy, sq a ss vhodnych pro rozvrhovani na FIT je diskutovana
v kapitole 6.1. Z divodu dodrzeni vyznamnosti kolizi dévaji hodnoty koeficienti smysl
pouze, pokud je splnéna nasledujici nerovnost:

Sp > 8q0>8s>1 (4.17)
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Kapitola 5

Implementace v jazyce Python 3

Podle prezentovaného navrhu byla implementovana objektové orientovanéd konzolova apli-
kace s nazvem AEm Timetables. Nad ni bylo postaveno odpovidajici grafické uzivatelské
rozhrani. Jako implementacni jazyk byl, pfedevsim z diivodu moznosti rychlého prototypo-
vani pro ovéfeni navrzeného konceptu, zvolen Python 3. Diky nému je mimo jiné zajisténa
prenositelnost mezi operacnimi systémy typu Unix nebo Windows. Implementace je za-
loZzena na imperativnim paradigmatu doplnéném funkciondlnimi prvky.

Aplikace je vytvorena jako pythonsky bali¢ek (angl. package), ktery se sklada z nésle-
dujici struktury modulti:

/AEm/
engine/
algorithms/
components/
misc/
thanh/
tools/.

Implementace aplikace ve formé balicku umoziuje vyuzivat relativni cesty pii importu
jeho podmoduld. To je vyhodné predevsim proto, ze vedle vypocetni casti aplikace, jsou im-
plementovany jesté podpirné nastroje pro statistické vyhodnoceni vysledki nebo pripravu
konfigura¢nich soubori. Implementace téchto nastroji je vyrazné jednodussi v pripadé,
kdy mohou byt vyuzity objekty z vypocetni ¢asti. Z pohledu navrhu je naopak zadouci,
aby se tyto néstroje nachézely v oddéleném modulu (zde AEm.engine.tools). Obojiho lze
dosdhnout pravé diky relativnim importtm.

Modul algorithms definuje obecné algoritmy, u nichz je vysoka pravdépodobnost zno-
vupouziti (rekombinaéni operatory). Modul components obsahuje vSechny komponenty,
které modeluji fyzicky stav reality (zdroje, faktory, kolizni matici, mistnosti, vyucujici a
dalsi). V modulu misc jsou definovany pouzité konstanty a obalka nad modulem random,
ktera umoznuje vnutit vlastni ,ndhodna“ ¢isla pro potfeby ladéni. V modulu thanh se na-
chazi vypocetni ¢ast algoritmu (geneticky algoritmus véetné NSGA-II, planovaci matice a
dalsi).

Pted zapocetim vypoctu je nutné dodat programu dva konfiguraé¢ni XML soubory. Prvni
z nich popisuje feseny problém (viz pfiloha C), druhy soubor nastavuje parametry vypoctu
(viz pfiloha B). Vypocet lze poté spustit nasledujicim piikazem:

$ python3 -m AEm.engine problem.xml setting.xml.
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Po spusténi je v aktudlnim umisténi vytvorena slozka outputs (pokud neexistuje) a v ni
podslozka s nazvem slozenym z data a ¢asu odpovidajicich dobé spusténi. K jejimu naz-
vu je mozné pridat uzivatelsky textovy retézec pomoci parametru —-note. Tato podslozka
odpovida jednomu béhu algoritmu — uvnitf se nachézi néasledujici program generované in-
formace:

progress/
rooms/
stats/

log
problem.xml
settings.xml

Slozka progress obsahuje XML soubory popisujici kazdou generaci jedinct, kteréd byla
doposud vypocitana. Soubory obsahuji serializované jedince ve formé jejich chromozomu
(vektor identifika¢nich ¢isel faktori) a piislusné hodnoté fitness. Informace z této slozky
jsou vyuzity v pripadé potieby restartovat vypocet z posledniho dosazeného stavu pomoci
parametru --resume (vhodné napf. pfi neo¢ekdvaného vypadku serveru).

All None W Empty rooms
Bir1 [ B MBS MGM MIN MIS MM MM MPS MPV MSK
gtz [ wei_pvE ves_pvE v Py E win_py E (& Py [ wam_py [ wps

BIT

Week 21

Mon 08:00- | 09:00- | 10:00- ‘ 11:00- | 12:00- | 13:00- | 14:00- ‘ 15:00- | 16:00 - ‘ 17:00 -

25 May 15| 08:50 09:50 10:50 11:50 12:50 13:50 14:50 15:50 16:50 17:50
A113 | Lecture ARC (2. term) | Lecture GIS (1. term) | Lecture MUL (2. term) | Lecture MAV (2. term)
E104 Lecture 1C (2. term)
D0207 | Lecture IPK (1. term)
DO0206 | Lecture IPK (1. term) Lecture KKO (1. term)
E112 Lecture 1JC (2. term)

D105 Lecture IPK (1. term)

Tue 08:00 - 09:00 - 10:00 -
26 May 15| 08:50 09:50 10:50

E104 Lecture FLP (2. term)
E105 Lecture FLP (2. term)

E112 Lecture FLP (2. term)

Obrézek 5.1: Ukazka vystupniho rozvrhu ve formatu HTML. Faktory (zelené), které jsou
planovany do vice mistnosti paralelné za pomoci virtudlnich zdroji, jsou uvadény opakované
pro kazdou takovou mistnost.

Do slozky rooms je po dokonceni vypoctu vygenerovana mnozina nejlepsich nalezenych
rozvrhi (Pareto fronta ziskana algoritmem NSGA-IT). Ty maji formu pro ¢lovéka ¢itelnych
HTML soubort (viz obrazek 5.1). Rozvrhy jsou v nich fazeny podle kalendéainich tydnu
a jejich dni. Kazdy den obsahuje mnozinu uceben, ve kterych jsou zobrazeny jim plano-
vané faktory. Pomoci jazyku JavaScript je v horni ¢asti obrazovky implementovan filtr,
pomoci kterého je mozné zobrazit prfedméty pouze pro vybrané studijni obory a ro¢niky.
Obdobnym zpusobem je mozné zapnout zobrazeni uceben, ve kterych neni pro dany den
planovana vyuka (pravy horni roh). Sémanticky ekvivalentni vystup je generovan navic
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ve formé CSV souboru, ktery umi zpracovat fakultou pouzivany program pro manudlni
planovani rozvrhii'. Diky ni je tak mozné provadét pfipadné uzivatelské zmény.

Slozka stats obsahuje statistické informace o pribéhu vypoctu, které mohou byt vy-
Cisleny z dat ve slozce progress a obsahu logovaciho souboru log. Jeji obsah je pro slozku
slozka_s_vypo&tem mozné vytvorit spusténim piikazu:

$ python3 -m AEm.engine.tools.progress_graph slozka_s_vjpoctem.

Soubor log obsahuje bézné logovaci informace vhodné pro ladéni aplikace. Soubory
problem.xml a settings.xml jsou kopiemi vstupnich konfigura¢nich soubort (vzdy jsou
pfejmenovany na uvedené nazvy). Uzivatel do nich muze nahlédnout, kdyz potfebuje zjis-
tit pfesné parametry vypoctu. Aplikace je jimi inicializovana v pfipadé pouziti paramet-
ru --resume.

5.1 Optimalizace vypoctu

Uziti vysokoturoviiového interpretovaného jazyka, jakym je Python 3, se mtize pro vypocetné
naroc¢ny problém jevit jako ne prili§ dobra varianta. Volba jazyka probihala na zédkladé dvou
kritérii:

e rychly vyvoj a snadné sprava kodu,
e efektivita vypoctu.

Prvni kritérium je zakladem filosofie Pythonu. Diky tomu byl mimo jiné jiz v listopadu
2014 vytvoren prototyp, na kterém byl ovéfen potencidl prezentovaného navrhu. Tento
prototyp byl nasledné transformovan do podoby vysledné aplikace. Predtim vSak byly pro
jeho moduly implementovany unit testy, které je mozné spustit prikazem:

AEm/engine$ python3 unit_test.py.

V pifipadé druhého kritéria a vykonnostniho porovnani s jazyky C nebo C++, které
byvaji klasickou volbou pfi implementaci genetickych algoritmt, je Python zcela jisté po-
malejsi. Je pro néj vak mozné vybrané moduly implementovat pravé v jazycich C/C++2,
pokud by byla jejich rychlost v jazyce Python nedostatecné. Timto zptisobem lze vypocetni
naro¢nost priblizit na troven nativniho programu v C/C++. Jako vhodny kandidat pro tuto
optimalizaci se jevi tfida pro obsluhu planovaci matice (modul thanh.target matrix),
ktera tvori jadro aplikace a spotiebovéava asi 90 % vypocetnich prostiedki. Uvedeny postup
vSak nebyl pfi implementaci nakonec uplatnén, protoze zrychleni dosazené pomoci déle
popsanych optimalizaci se ukdzalo byt dostacujicim.

Jak jiz bylo feCeno, je nejvice vypocetné naro¢nou c¢asti algoritmu sestaveni rozvrhi za
pomoci pldnovaci matice. Vyhodnoceni této ¢asti heuristického algoritmu je pro vsechny
genotypy jedincd v ramci jedné generace nezavislé. Nabizi se tak moznost tento vypocet pa-
ralelizovat. K tomu byla pouzita tfida Pool z knihovny multiprocessing, kterd umoziuje
paralelni vypocet funkce vyssiho fadu map. Uzivatel miize pfi spusténi vypoctu zvolit libo-
volny pocet procesti, do kterych je tato tloha rozdélena, pfipadné miize paralelizaci aplné

!Program pro manuélni tvorbu rozvrhii vytvotit Ing. Jaroslav Dytrych jako nahradu v minulosti pouzi-
vané ,,papirkové metody“. Jedna se o mnozinu skripti hodnoticich stav prepisovatelné HTML tabulky.

2Zptisob implementace C/C++ modulu pro Python 3 je popsana na https://docs.python.org/3/
extending/extending.html.
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vypnout. S po¢tem béZicich podprocest rostou linearné i pamétové néroky aplikace — pro
testované tlohy pamétové pozadavky nepiekrocily 200MB na podproces. Nejednd se tedy
o velké omezeni, protoze na vypocetnich serverech, kde je moznost uplatnéni paralelizace
nejvyssi, se bézné operacni pamét pohybuje fadové v jednotkdch GB na vypocetni jadro.

Jinou jednoduchou moznosti, jak zkratit dobu potfebnou pro vypocet, je vyuziti rych-
lej$iho interpretu jazyka Python jménem PyPy® (namisto klasického CPythonu). Ten vyuziva,
tzv. Just-in- Time kompilator, ktery za béhu programu provadi preklad, analyzu a optima-
lizaci programu. Diky tomu lze cely vypocet urychlit ptiblizné 2,5krat bez ohledu na stupen
paralelizace.

Dalsi provedené optimalizace se jiz tykaji zptisobu prace s planovaci matici. Jak jiz bylo
zobrazeno na obrazku 4.4, neni tfida thanh.target matrix instanciovana pfed kazdym
sestavenim rozvrhu, ale je pokazdé pouze vynulovana. Predpocitavané informace (virtudlni
zdroje, apriorni omezeni, .. .) je tak mozné vy¢islit pouze jednou, protoze mohou byt sdileny
pri jednotlivych sestavenich. Aby mohla byt pldnovaci matice efektivné vynulovéana, bylo
potfeba rozdilné reprezentovat hodnoty matice vzniklé v disledku jeji pripravy a hodnoty
vlozené vlastnim planovanim. Pribézné resetovani pldnovaci matice urychlilo cely vypocet
ptiblizné dvakrat.

V okamzicich, kdy pldnovaci matice hleda vhodné zdroje pro pridéleni k faktoru (viz ka-
pitola 4.2.3), neni vzdy nutné vycislovat vSechny mozné posloupnosti zdrojiu. Algoritmus
totiz nemusi udrzovat v paméti mnozinu vsSech kandidatnich posloupnosti, staci kdyz ji
linearné projde a nalezne jeji nejvhodnéjsi prvek — tedy posloupnost s nejvyssi sumou pre-
ferenci, ktera ma nejméné kolizi. Maximalni hodnotu preference lze pro kazdy sloupec pred-
pocitat. Pokud je tedy nalezena posloupnost s touto maximalni hodnotou preference, ktera
nezpusobuje zadnou kolizi, je mozné vyhledavani ukoncit. Nemuze totiz existovat jina pos-
loupnost s vyssi hodnotou preference, nebo nizsi hodnotou kolize. Tato optimalizace se
uplatni pfedevsim na pocatku sestavovani rozvrhu, protoze v Gvodu vzniké jen minimum
kolizi (pokud nebudeme uvazovat fixni terminy, nemtze dokonce pfi umistovani prvniho
faktoru zadny typ kolize viibec vzniknout). Diky pfedéasnému ukonceni vyhledévani pos-
loupnosti zdroji 1ze algoritmus piiblizné 1,5krat urychlit.

V pripadé zkouskové rozvrhu také neni nutné prohledavat cely sloupec planovaci ma-
tice, ale staci prozkoumat pouze jeho urcitou oblast. U jednotlivych termint zkousky je
totiz potieba dodrzet jejich naslednost. Nedava tedy napfiklad smysl umistit tfeti termin
zkousky do prvniho tydne zkouskového obdobi. Uzivatel miize sam zvolit ¢asové rozmezi,
které se muze libovolné prekryvat, pro jednotlivé terminy. Tim tak vlastné urci rozsah
prohledévanych oblasti.

Prohledéavanou oblast 1ze navic jesté zmensit diky tomu, Ze mezi terminy jedné zkousky
je potieba dodrzet jisté minimélni rozestupy. Implicitni hodnota pro toto tvrdé kritérium
vychdzi z Rozhodnuti dékana FIT ¢. 54/2012, dodatek k clanku 12, bod 5, které fika, ze
"vysledek terminu zkousky musi byt dostupny nejméné dva dny pred nasledujicim termi-
nem zkousky”. Aby bylo mozné stihnout i reklamace pisemnych praci pred touto lhttou,
je pocet dni zvySen jesté o jeden — implicitné se tedy pocita se tfemi dny mezi terminy
zkousky kazdého pfedmétu. Tuto hodnotu pak miize uzivatel pro vybrané terminy zkousek
navysit. Pro testovaci ucely byla prodékanem pro vzdélavaci ¢innost v bakalaiském studiu
Ing. Bohuslavem Kienou, Ph.D. doporucena hrani¢ni hodnota 80 studentid na jeden den
opravovani. V pripadé prvniho terminu o 130 studentech je tedy minimélni rozestup urcen
jako 2 + 1 + 130/80 = 5. Druhy termin zkousky muze v tomto pfipadé byt od prvniho
nejblize ve vzdalenosti 5 dnti. Piiklad takovéto situace je zobrazen na obrazku 5.2. Vyhle-

3Informace o interpretu PyPy lze nalézt na http://pypy.org/

35


http://pypy.org/

_______________________________________________________________________________________

9. 10. 11. 12. 13. 14. 15. Ie. 17. 18. 19. | 20 21 | 22 | e

\ J \ J
Y Y
\ 5 denni rozestup oblast pro II. termin

napldanovany I. termin

Obrézek 5.2: Piiklad prohleddvané podmnoziny dnt (modfe) pfi planovani terminu zkousky.
Druhy termin muze byt planovan ode dne 15 po den 20. Oblast je zleva omezena z divodu
dodrzeni 5denniho rozestupu od predchoziho terminu téze zkousky a zprava je omezena
poslednim moznym dnem pro druhé terminy.

dédvanim zdrojt jen v omezené oblasti planovaci matice je celkova doba vypoctu urychlena
priblizné 3krat.

Vypocet je také mozné urychlit deaktivovanim piikazt assert, které na vhodnych mis-
tech programového kédu hlidaji spravny tok vypoctu. Je tak mozné urychlit vypocet pfi-
blizné o 15 %. Tento kontrolni mechanismus lze vypnout pomoci parametru -00. Piikaz pro
spusténi vypoctu pak pro interpret pypy3 vypada nasledovneé:

$ pypy3 -00 -m AEm.engine.tools.progress_graph slozka_s_vipoltem.

Diky uvedenym optimalizacim bylo dosazeno celkového priblizné 25nasobného zrychleni
bez ohledu na stupen paralelizace. Takovéto zrychleni je dostateéné k tomu, aby byl i na
béZném pocitaci ziskan rozvrh do fakultou pozadovanych 24 hodin s dostate¢nou ¢asovou
rezervou — v piipadé paralelizovaného béhu jiz za dobu desitek minut.

Hodnoty zrychleni uvadéné v této kapitole byly méfeny pro vypocet zkouskového roz-
vrhu zimniho semestru 2014/2015 na FIT. Nastaveni bylo zvoleno tak, aby napodobovalo
bézné pouziti aplikace bez vyuziti paralelizace. Konkrétné byla pouzita populace o 100 je-
dincich pii 30 generacich, operator kfizeni byl zvolen typu PBX s 10 % pravdépodobnosti
mutace.

5.2 Sledovani prubézného stavu kolizi v planovaci matici

V kapitole 4.2.3 byl predstaven postup, podle kterého jsou pritazovany posloupnosti zdroju
k faktorum na zakladé mékkych kritérii. Podle néj se fidi pldnovaci matice pri sestavovani
rozvrhu v pripadé, ze existuje vice kandidatnich posloupnosti zdroji, které neporusuji tvrda
kritéria. Prezentovany postup mimo jiné vyzaduje efektivni zptisob vypoctu vSech typu
kolizi, které by zpiusobilo potencialni pfifazeni jedné z kandidatnich posloupnosti k faktoru.
V této kapitole je popsana implementace takového vypoctu.

Prakticky se kolize nevypocitava mezi faktorem a zdrojem, ale mezi faktorem a ¢asovym
slotem, ktery je zdroji pridélen. Tuto hodnotu nelze nijak predpocitat, protoze se muize
ménit v zavislosti na jiz pridélenych kombinacich faktora a zdroju. D4 se vSak predpokladat,
7e pocet pozadavklt na urceni kolize bude nasobné vétsi nez pocet zmén rozlozeni kolizi
v planovaci matici. To je ddano faktem, Ze pro jedno napldnovéni faktoru (a tim vyvolanou
parcialni zménu kolizi) je potfeba vy¢islit kolize vSech kandidatnich posloupnosti. Jevi se
tedy vhodné navrhnout strukturu pro pribézné sledovani stavu kolizi v planovaci matici,
kterda nabidne jednoduchy zptsob, jak potencialni kolize vy¢islit.

Takovouto strukturu s nazvem kolizni banka® lze implementovat ve formé vektoru ce-

“Implementaci kolizni banky lze nalézt v modulu AEm.engine.components.collision_bank.
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Obrazek 5.3: Uziti koliznich bank v ptipadé pfifazeni zdroji s Casovymi sloty cturtek ho-
dina 1 a cturtek hodina 2. Modfe jsou zvyraznény kolizni banky odpovidajici témto zdrojim.
Teckovanymi Sipkami jsou znazornény kolizni banky majici vliv na jejich vybér. Plnymi Sip-
kami jsou oznaceny banky, do kterych budou po prifazeni zaneseny zmény. Kolizni banka
denni kolize (¢turtek) je z divodu zvySeni prehlednosti zobrazena dvakrét, jedna se vsak
o tentyz objekt.

Iych cisel o délce odpovidajici celkovému poctu faktori. Kazda jeho polozka je pridélena
pravé jednomu faktoru a jeji hodnota znac¢i miru kolize, kterou by pfifazeni tohoto faktoru
zpusobilo. Vychozi hodnota vSech polozek vektoru je tedy nula. Kazdému ¢asovému slotu
je pfifazena pravé jedna kolizni banka znaéici jeho potenciadlni hodinové kolize. Obdobné
jsou kazdému dni pfifazeny kolizni banky pro denni, sousedni a sousedni kolize ob dva dny.
Protoze se Casové sloty skladaji z dnt, jsou fakticky kazdému casovému slotu prifazeny
pravé ¢tyti kolizni banky — jedna pro kazdy typ kolize. Na obrazku 5.3 je modfe zvyraznéno
pét koliznich bank odpovidajicich dvéma casovym slotlim cturtek hodina 1 a ctvrtek ho-
dina 2 — tfi denni kolizni banky jsou pro oba tyto sloty spolec¢né.

Existuje velmi silny vztah mezi kolizni bankou a kolizni matici (viz kapitola 4.3). Hod-
noty vektoru koliznich bank totiz nabyvaji pouze hodnot odpovidajicich sou¢tu nékterych
radku kolizni matice. Obsah koliznich bank se méni nasledovné. Ve chvili, kdy je v planovaci
matici pritazen faktor k posloupnosti zdroji, je zjisténa mnozina koliznich bank, které byly
ovlivnény (jejichz obsah je nutné prepocditat). Jedna se o:

e hodinové kolizni banky’ piifazené ¢asovym slottim téchto zdroji,

e denni kolizni banka pfifazend odpovidajicimu dni této posloupnosti zdroji,
o sousednt kolizni banky vcerejsiho a zitiejsiho dne,

e sousedni kolizni banky ob dva dny predvcerejsiho a pozitiejsiho dne.

K hodnotam téchto koliznich bank je vektoroveé pricten radek kolizni matice, ktery odpovida
prave prifazenému faktoru. Polozky vektori koliznich bank tedy udrzuji informaci o budouci
kolizi se vSemi ostatnimi faktory.

5Ve specialnich piipadech, kdy se pfifazuje faktor ke zdroji s uéebnou, ktera se nenachazi v prostorach FIT
(tzv. vzddlend udebna), jsou ovlivnény i hodinové kolizni banky predchoziho a nasledujiciho zdroje v daném
dni (pokud existuji). Je tak zajisténa hodinovd pauza pro pfesun na pfipadnou pfedchazejici/nésledujici
vyuku.
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Pokud je v dalsich fazich sestavovani rozvrhu potieba urcit potencialni miru kolize, staci
k tomu pouze ¢tyfti kolizni banky. Kazd4 z nich odpovida pravé jednomu typu kolize. Z nich
jsou jednoduse precteny hodnoty vektoru na pozicich prislusicich prirazovanému faktoru.

Pro vétsi nazornost popisu koliznich bank je dale uveden prtiklad p¥itfazeni faktoru k po-
sloupnosti dvou zdroji, ktery je zobrazen na obrazku 5.3. Necht je zde planovan faktor
s poradovym ¢islem x do prvnich dvou ¢tvrteénich ¢asovych slotti. Hodinova kolize, ktera
timto vznikne, je zjisténa jako soucet z-tych slozek vektort obou prislusnych hodinovych
koliznich bank. Denni, sousedni a sousedni kolize ob dva dny je analogicky zjiSténa ze ¢tvr-
tecnich koliznich bank (teckované Sipky). Na zakladé téchto hodnot je rozhodnuto o napla-
novani faktoru k témto zdrojum. Néasledné je nutné pri¢ist k obéma hodinovym koliznim
bankdm z-ty fadek kolizni matice. Obdobné je také tuto zménu nutné zanést do ¢tvrtecni
denni kolizni banky, sousednich bank stfedy a patku a sousedni banky ob dva dny prislusici
uterku (plné sipky).

V okamziku, kdy je urcéena mira potencialni kolize a je rozhodnuto o pfifazeni, je navic
mozné takto ziskanou hodnotu postupné sumovat. Po dokonceni planovani pak tato suma
odpovida celkové mire kolize rozvrhu definovanou pomoci vzorct 4.12, 4.13, 4.14 a 4.15. Ty
tak neni nutné vycislovat dodatecné.

5.3 Grafické uzivatelské rozhrani

K aplikaci bylo vytvofeno grafické uzivatelské rozhrani (dale GUI), které lze spustit ve
webovém prohliZeci. K jeho implementaci byl vyuzit framework web.py®. Jedna se o webovy
framework pro jazyk Python 2 obsahujici vlastni webovy server’. Aplikaci s GUI lze spustit
pomoci nasledujictho prikazu:

$ python -m AEm.

Do prikazového fadku je néasledné vypsana localhostova adresa s portem, na kterém byl
webovy server spustén. Po zadéani této adresy do webového prohlizece se zobrazi ivodni
okno aplikace (viz obrazek 5.4).

Uzivatelské rozhrani je dvojjazyc¢né, lze volit mezi Cestinou a angli¢tinou. Na tivodni
strance s nazvem ,run“ ma uzivatel moznost spoustét a spravovat jednotlivé vypocetni
béhy. Nad tabulkou dokoncéenych vypoctld lze ve formulari vybrat XML soubory s na-
stavenim a definici problému, se kterymi bude vypocet spustén. Nedokoncéeny vypocet je
v tabulce zvyraznén oranzové a oznacen stavem ,,running“. Po jeho dokonceni prejde do
stavu ,,finished “ a v pravé ¢asti tabulky se u néj objevi odkazy na nejlepsi nalezené rozvrhy.
Jejich jména jsou odvozena od pfislusnych hodnot mékkych kritérii — nejdiive je uvedena
skalarizovand mira kolizi, poté je uvedena mira rozestupu termint.

Stranky ,,manage inputs“ a ,settings“ slouzi ke spravé vstupnich XML soubort (viz ob-
razek 5.5). Soubory popisujici FeSeny problém neni mozné upravovat, protoze jsou velmi roz-
sahlé (tisice Ffadkt). Pfedpokladem je, Ze tyto soubory budou generovany externimi skripty.
Po kliknuti na zalozku ,,manage inputs“ se tedy pouze zobrazi jejich obsah.

Webovy server spousti vypocCty na pozadi pomoci interpretu pypy3, je tedy potifeba
nastavit jeho umisténi do proménné $PATH. Grafické rozhrani nenabizi vSechny moznosti,
které 1ze vykonat pomoci piikazové Fadky (obnoveni vypoctu, statistické vypocty a dalsi)
a neumi zobrazit pripadnad chybova hlaseni. Jedna se tedy spise o jednoduchy doplnék
pouzitelny pro méné zkusené uzivatele.

SInformace ohledné frameworku web.py lze nalézt na http://webpy.org/.
"Framework web.py je uréen pro jazyk Python 2, na rozdil od vipodetni ¢asti aplikace vytvofené v jazyce
Python 3. Pro Gspésné spusténi je tedy nutné pouzit spravny interpret.
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Obrazek 5.4: Vychozi okno GUI pro spousténi a spravu vypocti.
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Obrazek 5.5: Okno GUI pro spravu soubori s nastavenim.
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Kapitola 6

Experimentalni vysledky pro
zkouskové rozvrhy FIT 2014/2015

Experimenty byly provedeny na zakladé realnych podkladt pro tvorbu zkousek na FIT
pro akademicky rok 2014/2015. Na zkouskové rozvrhy byl pfi konzultacich s osobami zod-
povédnymi za tvorbu rozvrht na FIT kladen hlavni ddraz, protoZe se na né kazdoroc¢né
objevuji nespokojené ohlasy ze strany studentti. Z toho divodu jsou tyto pozadavky také
zvefejnovany spolu s hotovymi rozvrhy. Uzivatelim rozvrhu se bez znalosti konkrétnich
pozadavkil totiz mohou zdat nékteré volby nelogické. Jejich nevefejnou soucasti jsou také
odhady poctu studenti pro opravné terminy zkouSek na zdkladé tspéSnosti v minulém
roce. Vefejné podklady, které lze spolu s nevefejnymi nalézt na ptilozeném CD ve slozce
/official schedules/, obsahuji:

e textové definované pozadavky vyucujicich (casovd omezeni, pocet mist v ucebndch?,
pozZadované minimalni rozestupy mezi terminy zkousky a podobné),

e pevné zadané terminy pro zkousky na ostatnich fakultach,
e casova omezeni uceben,

e rozsah pripustnych dnid a hodin,

e pocet a doba trvani jednotlivych termint zkousek,

e pocty spoleénych studenttt pro vSechny dvojice predméta,
e dostupné mistnosti a jejich kapacity.

Na zakladé téchto pozadavki byly vytvoreny dvé experimentalni tlohy (jedna pro kazdé
zkouskové obdobi), které lze na CD nalézt ve slozce /src/inputs/problems/ pod nazvy
exams_2015 winter.xml a exams 2015 _summer.xml. Jednd se o textové soubory o velikosti
pres 100kB. Seznam prednések a jejich kolizni matice (zabirajici pies 50 % velikosti sou-
boru) byla ziskdna pomoci nastroje AEm.engine.tools.problem html2xml, ktery umi tyto
informace extrahovat ze soubort s pozadavky?.

Wyuéujici musi uvést pozadovanou velikost uéeben v p¥ipadé, ze pozaduje pro zkousku rozesazeni s vol-
nymi misty mezi studenty (tj. ob jednoho pfipadné ob dva studenty).

20Oba soubory s podklady maji rozdilnou hierarchii HTML znadek, pfi jejich analyze je tedy nutné mirné
pozménit zdrojovy kéd modulu problem html2xml (pfislu$nd mista jsou oznadena poznamkami).
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Ostatni informace byly manudlné transformovany pomoci textového editoru Sublime
Text 2, ktery umoziuje velmi efektivni zpiisob selekce a modifikace textu obdobny skriptiim
s regularnimi vyrazy. Nejprve byly vytvofeny dny a jim odpovidajici casové sloty. Oblasti
Casovych sloti pfipustné pro jednotlivé zkouskové terminy (viz kapitola 5.1) byly zvoleny
na zakladé rozsahil prekryvani terminti v minulych letech.

Poté byly definovany dostupné ucebny s virtudalnimi zdroji seskupenymi po komplexech
E a D (viz kapitola 4.2). Byly také vytvoreny dvé specialni uéebny s nulovou kapacitou®.
Prvni pro fixné napldnované zkousky na FEKT (tzv. vzdélena ucebna, viz kapitola 5.2)
a druhé pro ostatni studentskou ¢innost (napf. obhajoby semestrélnich projektii) na FIT.
Naplanovanim faktori do téchto uceben se upravi odpovidajicim zptisobem kolizni banky
planovaci matice.

Nasledné byl vytvoren seznam vyucujicich jednotlivych pfedméti. Tato informace neni
obsazena v podkladech pro tvorbu zkousek a bylo nutné ji ziskat z webového informac¢niho
systému fakulty. Spravnym pfifazenim vyucujicich k faktorim je zajisténo, ze se zadnému
z nich nebudou casové prekryvat terminy zkousek rtiznych pfedméti.

Dale byl definovan seznam s jednotlivymi faktory pro naplanovani. K vétsiné predmétt
jsou prifazeny tii faktory — jeden pro fadny a dva pro opravné terminy zkousek. V nékterych
predmétech (napf. pfedmét ISA), ve kterych je termini vice a studenti se na jejich dobé
konani sami domlouvaji s vyucujicim, byl naplanovan pouze prvni termin, aby pro néj mohla
byt zajisténa dostatecné velka ucebna ve vhodny den. Mnozstvi studentt na jednotlivych
terminech vychazelo z odhadi netspésnosti z predchozich let. Tyto hodnoty byly zvétseny
az dvojnasobné® proto, aby mohla bjt pro kazdy termin zajisténa postacujici kapacita
uceben. Terminy zkouSek s pevné stanovenym datem byly fixné naplanovany do uceben
s pozadovanou kapacitou. Na zakladé odhadovaného mnozstvi studenti byly u termini také
stanoveny minimalni rozestupy mezi jednotlivymi terminy téze zkousky (viz kapitola 5.1,
ve které je diskutovana hodnota 80 studentti pro pfidani jednoho dne na opravu pisemnych
praci).

Jako posledni byla k prednéasejicim a ucebnam dodana pozadovana casova omezeni.
K nékterym faktoruim byly (podle pozadavki vyucujicich) navic pfiddny mnoziny prefe-
rovanych c¢asovych slotti. Maximalni hodnota preferenci, které lze dosahnout pro tulohu
exams_2015_summer.xml je 850. V piipadé tlohy exams 2015 winter.xml se jednéd o hod-
notu 750.

Vstupem vSech experimentti je XML soubor s takto sestavenym zadanim a druhy XML
soubor s nastavenim vypoctu. Nasledujici podkapitoly popisuji provedené experimenty,
podle jejichz vysledki bylo uréeno doporucené nastaveni vypoctti. Na zavér je porovnana
kvalita takto ziskanych rozvrhi s realné pouzitymi rozvrhy na FIT.

6.1 Experimentalni nastaveni parametrii evoluce

Pred spusténim jakychkoli vipocti je potieba zvolit koeficienty, pomoci kterych bude u je-
dinct vydcislovana parcidlni hodnota fitness postihujici studentské kolize (viz konec kapi-
toly 4.3). Touto volbou dava uzivatel najevo své predstavy o budoucim rozvrhu — usmérnuje
selekéni tlak evoluce na pozadované vlastnosti. Konkrétné se jednéa o hodnoty skalariza¢niho

3Ucebna s nulovou kapacitou nemiize byt alokovana heuristick§m algoritmem, ale pouze pomoci fixniho
prifazeni uzivatelem.

41U nejkriti¢tejsich predméti (napf. pfedmét I0S, nebo nékteré matematické pfedméty) se napiiklad na
opravnych terminech zkousek pocita se stejnou ucasti studentt jako na fadnych.
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vektoru s = (sp, 4, Ss, 1), kde s, odpovida vdze hodinové kolize, s odpovida vdze denni
kolize a s; odpovida vdze sousednt kolize.

U zkouskovych rozvrhil se chceme hodinovym kolizim tplné vyhnout, protoze odebiraji
moznost ic¢asti student® na nekterém z terminti zkousek. V piipadé FIT se dokonce jedné
o tvrdé kritérium, protoze jsou zde kolize mezi zkouskami z povinnych predmétt Uplné
vylouceny (viz kapitole 2.3.1). Koeficient sp tedy staci zvolit dostatecné vysoky tak, aby
rozvrh majici nenulové hodinové kolize byl vyznamné horsi nez rozvrhy, které je maji nu-
lové. PTi experimentech se ukazalo, Ze hodnota s, = 100 je nedostateCnd, protoZze nékteré
z vyslednych rozvrhti obsahovaly pfiblizné do péti hodinovych kolizi u obou experimen-
talnich tloh. Zvolili jsme proto s, = 500, se kterym se tento problém jiz nevyskytoval.
Koeficient by mohl byt jisté i vyssi, avSak nize zvolend hodnota muize teoreticky zvysit
rozmanitost populace. Pfi nahlédnuti do pribéhu vétsiny vypocti se skuteéné v generacich
vyskytuji jedinci s jednotkami hodinovych kolizi, kteri vSak nejsou dostatecné kvalitni, aby
byli soucasti Pareto fronty.

Koeficienty sq a ss vyjadiuji o kolik jsou jim odpovidajici kolize vice nezadouci nez
sousednt kolize ob dva dny, kterym je ve vektoru s pfifazena implicitné hodnota 1. V nasem
pripadé jsme rozhodli, ze denni kolize je dvakrat tolik vyznamna nez sousedni kolize. PYi té
ma4 sice student minimélné o 12 hodin vice ¢asu na pripravu, priblizné polovinu této doby
vSak stravi spankem. Analogickou tivahou jsme dosli k dvojnasobné vyznamnosti sousedn?
kolize oproti sousedni kolizi ob dva dny. Pro koeficient sousedni kolize jsme tedy zvolili
ss = 2 a pro koeficient denni kolize s; = 4. K obdobnym hodnotam jsme dospéli také na
zakladé uzivatelské fitness ohodnocené Ing. Jaroslavem Dytrychem, jehoz nazor vychazel
predevsim ze zkusSenosti s reakci studentd na tyto typy kolizi v minulosti. Pro nasledujici
experimenty byl tedy zvolen nésledujici skalariza¢ni vektor:

s = (sp =500,5g =4,s, =2, 1) (6.1)

Zbyvajici parametry, které je tfeba urcit, se tykaji nastaveni genetického algoritmu.
Jedna se ,klasicky“ o velikost populace, pocet generact, pravdépodobnost mutace a typ ge-
netického operdtoru. V1iv téchto parametri jiz 1ze vyhodnotit statisticky — pokud zvolime
vlastnosti dostatecné dobrého teseni®, lze sledovat pocet sestaveni planovaci matice po-
tfebnych k ziskani takovéhoto, pfipadné v nékterych ohledech lepsiho, rozvrhu. Vzhledem
k tomu, Ze vypocty planovaci matice vyzaduji vice nez 90 % celkového vypocetniho vy-
konu, miize byt tato veli¢ina povazovana za dobry ukazatel naro¢nosti vypoctu. Vhodna
volba testovaného parametru je potom takova, se kterou bylo potieba vykonat co nejméné
sestaveni a u které tedy vygenerovani dostatecnée dobrého rozvrhu vyzadovalo co nejméné
vypocetnich prostfedkti. S takovymto nastavenim mutzeme napiiklad za stejny ¢as provést
vypocet vicekrat a ziskat tak mozZnost vybéru z vétsi mnoziny vysledkd, nebo nechat vy-
pocet bézet pro tmeérné vétsi pocet generaci s vyhlidkou, Ze nalezne lepsi feSeni, nez pfi
kratsim béhu.

Pro experimenty byla zvolena tiloha exams_2015_summer.xml. Ji odpovidajici realné
nasazeny rozvrh, ktery byl vytvofen na fakulté, lze nalézt na pfilozeném CD v souboru
official _schedules/zkousky2014L.htm.cs.html. Ten samoziejmé spliiuje vSechna tvrda
kritéria. Pokud chceme jeho kvalitu porovnat s rozvrhy vytvofenymi pomoci prezentova-
ného planovaciho systému, je potfeba pro néj urcit hodnoty mekkych kritérii tak, jak byly

5Za dostatecné dobré fesent lze povazovat takové, jehoz kritéria spliiuji viechny podminky nutné k tomu,
aby mohlo byt prakticky nasazeno. Jsou u néj tedy splnéna vsechna tvrda kritéria a vSsechna mékka nabyvaji
pfijatelnych hodnot.
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formélné definovany v kapitole 4.3. K urceni miry kolizi z uvedeného HTML souboru lze vy-
uzit nastroje® collision_counter a spacing_counter z modulu AEm.engine.tools, které
soubor analyzuji a vypoc¢tou hodnoty mékkych kritérii pravé podle vzorct z kapitoly 4.3.
Pomoci nich byly pro oficidlni rozvrh letniho semestru 2015 urceny néasledujici hodnoty
mékkych kritérii:

o rozestupy terminu Fy = 74496,
e studentské kolize Fy = (348,4145,3362) a tedy |Fy| = Fy - s’ = 13044,
e preference Fj, = 850 (tj. plné splnéni preferenci).

Na zékladé toho byly uréeny dostatecne dobré hodnoty mékkych kritérii, ve kterych musi
byt néasledujici experimentélné hledané rozvrhy lepsi, jako:

o rozestupy termini Fs = 78000 (tj. alesponi o piiblizné 5% lepsi),
o studentské kolize |Fy| = 11000 (tj. alesporni o pfiblizné 15 % lepsi),
e preference Fj, = 850 (tj. stejné kvalitni).

Pro kazdy z evolu¢nich parametri byla provedena série 120 béhidi vypoctu s jeho roz-
dilnym nastavenim. Tyto experimenty byly provadény na superpocitaci Anselm, jehoz kaz-
dy vypocetni uzel obsahuje dva osmijadrové procesory Intel Sandy Bridge E5-2665 (2,4-
3,1 GHz) nebo Intel Sandy Bridge E5-2470 (2.3-3,1 GHz)".
malém poctu jedincd nemusi byt v populaci dostateénd diverzita mezi jejich genotypy a
evoluéni vyvoj zacne stagnovat. Velky pocet jedinct naopak nejspise zajisti dostatecnou
rozmanitost populace, avSak sestaveni rozvrhi pro jednu populaci bude dosti ¢asové naro¢né
a prakticky tak nemusime dosdhnout reSeni v pozadovaném case.

Na obrazku 6.1 je zobrazen graf naroc¢nosti vypocti pro velikosti populaci v rozsahu
od 10 po 200 jedincti. Na ném lze vidét, ze pfi pouziti malych populaci (10, 20 nebo 30 je-
dinctt) je ve vétsiné uspésnych béha dosazeno dostatecné dobré fesend jiz po 2 000 sestaveni
planovaci matice. Na druhou stranu u nich vsak existuje vysoky pocet béht, které reseni
téchto kvalit nedosdhnou ani po 5 000 az 6 000 sestaveni (az 50 % béhu pfi 10 jedincich v po-
pulaci). D4 se predpokladat, ze toto chovani je zptisobeno pravé zdegenerovanim populace
— algoritmus v tomto pfipadé uvazne v lokdlnim extrému optimalizovaného problému.

Pro ostatni vybrané velikosti populaci je jiz pravdépodobnost tspésného béhu ales-
poti 95 %. Se zvétsujici se populaci ale vyznamné roste potiebny pocet sestaveni planovaci
matice. Napftiklad pro populaci o 200 jedincich je ve vétsiné béhi potfeba vice nez 6 500
sestaveni.

Zvolené stfedni velikosti populaci (50, 76 a pfipadné 100 jedincii) vychézi z uvedeného
grafu jako nejvhodnéjsi pro danou tlohu. Ve vétsiné piipadi je u nich nalezeno dostatecné
dobré Teseni po méné nez 4 500 ohodnoceni. Pro dalsi testy jsme zvolili nejmensi z nich,
tedy velikost populace 50 jedincd. Jde o nejméné vypocetné narocnou variantu, ktera vsak
porad zarucuje nalezeni dostatecné dobrého teseni pri 95 % béht. Diky jeji nizké vypocetni

5Nastroje pro vypocet mékkych kritérii z HTML soubort byly otestovany i nad rozvrhy vygenerovanymi
pomoci prezentovaného systému se zndmou hodnotou fitness. Bylo tim ovéfeno, Ze hodnota jejich vystupu
se shoduje s hodnotou urcenou v prubéhu evoluce.

"Technické parametry superpoéitade Anselm lze nalézt na http://www.it4i.cz/wp-content/uploads/
2013/09/Technick’,C3%A9-parametry-Anselma.pdf.
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Obréazek 6.1: Graf zachycujici vypocetni narocnost programu v zévislosti na velikosti popu-
lace genetického algoritmu. Pro vSechny béhy byla nastavena 10 % pravdépodobnost mutace
a operator kiizeni typu PBX. Kfivka v horni ¢asti grafu zobrazuje pocet béhu, pii kterych
bylo nalezeno dostatecné dobré reseni diive, nez bylo dosazeno mazximdilniho poctu generaci.
Netspésné behy nejsou pii vypoctu statistickych hodnot uvazovany.

naroc¢nosti muze uzivatel spustit vice nezavislych béht a mit tak témér jistotu dosazeni pro
né€j prijatelného vysledku.

Dalsim parametrem, ktery je tfeba pred spusténim vypoctu zvolit je pravdépodobnost
mutace jedince pri rekombinaci. Na obrazku 6.2 je zobrazen graf narocnosti vypoctu pro
rizné pravdépodobnosti mutace v rozsahu od 0 po 100 %. V grafu vSak neni zfejmé zadné
mira korelace mezi témito dvéma veli¢inami. Sledované statistické vlastnosti vSech béht,
kterych bylo znovu provedeno 120 pro kazdé nastaveni, se jevi velmi podobné. Pravdépo-
dobnost tspé&sného béhu se pohybuje v rozmezi 93-98 %. Dostate¢né kvalitni FeSeni bylo
u vSech typt béhti ve vétsiné pfipadt nalezeno mezi 2 000. a 4 000. sestavenim planovaci
matice. Jedinou vyraznéjsi vyjimku zde tvori pravdépodobnost 7%, u které bylo ve vétsiné
pripadi toto Feseni nalezeno mezi 1800. a 3600. sestavenim. S ohledem na okolni hodnoty,
lze ale tuto nuanci prifadit spiSe statistické chybé, nez vhodnosti 7% pravdépodobnosti
mutace.

Toto chovani mize byt zptsobeno vysokou mirou elitismu, kterou prinasi zvoleny se-
lekéni mechanismus NSGA-II. Naprosta vétsina zmutovanych jedinca totiz bude mit zhorse-
nou hodnotu fitness a nemusi se tak viibec do nésledujici populace dostat. Jinym dtvodem
mize také byt dostateénd rozmanitost populace, ktera je apriori zajisténa jeji velikosti
(viz pfedchozi experiment). V pribéhu uvaZzovanych 150 generaci totiz nemusi byt prostor
k tomu, aby dokézala silné feseni populaci zdegenerovat. Operator mutace se pak nemusi
projevit, protoze do vypoctu prinese jen minimum nové informace. Mutace by se vSak mohla
vyraznéji projevit u vypoc¢td s mensi velikosti populace, které snaze uvaznou v lokalnim
extrému prohledédvaného prostoru.
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Obrazek 6.2: Graf zachycujici vypocetni ndrocnost programu v zavislosti na pravdépodob-
nosti mutace jedince pri rekombinaci. Pro vSechny béhy byla zvolena velikost populace
50 jedincli, maximéalni pocet 150 generaci a operator kiizeni typu PBX. Kiivka v horni
¢asti grafu zobrazuje pocet béhd, pii kterych bylo nalezno dostatecné dobré reseni drive,
nez bylo dosazeno maximalniho poctu generaci. Netispésné béhy nejsou pfi vypoctu statis-
tickych hodnot uvazovany.

Poslednim evoluénim parametrem je typ operatoru k¥izeni — program nabizi vybér mezi
PBX, PMX a OX. Vsechny tfi operatory byly popsany v kapitole 3.1.1. Na obrazku 6.3 je
zobrazen graf naro¢nosti vypoc¢tu pii pouziti kazdého z nich. Nejhorsich vysledkd bylo do-
sazeno pri pouziti operatoru PMX. Ten mél nejnizsi uspésnost béht a zaroven jeho tispésné
béhy byly nejvice vypocetné naroc¢né. Pii porovnani operatorit PBX a OX lze u PBX po-
zorovat vyrazné nizsi rozptyl, diky némuz ma PBX vyssi pocet Gspésnych béhtl nez OX,
prestoZe byly jeho béhy mirné vypocetné naroc¢néjsi. Jako vhodnéjsi jsme zvolili pravée PBX,
protoze dosahuje stalejsich vysledkt — uzivatel tak mé vétsi jistotu, ze za urcity c¢as dosdhne
pro néj prijatelného feseni.

Pri v8ech experimentech provedenych v této kapitole se za tspésné béhy povazovaly
pouze ty, jejichz vysledky splnily v plné mife pozadované preference vyucujicich. Z tohoto
pohledu tak bylo mékké kritérium preferenci transformovéano na tvrdé kritérium. Prakticky
vsak jen velmi malo béht dosahlo ostatnich pozadovanych hodnot dfive, nez byly plné spl-
nény preference. Toto chovani lze povazovat za spravné, protoze pokud uzivatel preference
zada, tak predpoklada, ze jim bude vyhovéno. Dalsimi experimenty se ukazalo, Ze v pripadé
zvySeni narocnosti planovani (vyssi minimalni rozestupy, méné dostupnych dnt a podobné),
zacne heuristicky algoritmus planovat i do ¢asovych sloti, které maji nizsi hodnoty prefe-
renci. Rozvrhy s celkovou niz$i mirou preference jsou tedy generovany az ve chvili, kdy
algoritmus nema jinou moznost jak dokoncit sestaveni rozvrhu (toto chovani koresponduje
pravé se zpusobem vybéru zdroju, viz kapitola 4.2.3). Navrzeny zpisob nakladéni s prefe-
rencemi je tak fadi na pomezi mékkych a tvrdych kritérii.
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Obréazek 6.3: Graf zachycujici vypocetni naroénost programu v zavislosti na zvoleném typu
operdtoru krizeni genetického algoritmu. Pro vsechny béhy byla zvolena velikost popu-
lace 50 jedincti, maximélni pocet 150 generaci a pravdépodobnost mutace 10 %. Kiivka
v horni ¢asti grafu zobrazuje pocet béhu, pti kterych bylo nalezeno dostatecné dobré reseni
dfive, nez bylo dosazeno mazximadlniho poctu generaci. Netispésné béhy nejsou pii vypoctu
statistickych hodnot uvazovany.

6.1.1 Efektivita paralelizace

V kapitole 5.1 byl popsan zpiisob paralelizace vypoctu do libovolného pocétu podprocest.
Do nich je mozné delegovat sestaveni planovaci matice na zékladé jednotlivych chromozomt
jedinct. Rodic¢ovsky proces pouze tyto chromozomy rovnomérné rozdéli mezi podprocesy.
Ty po dokonceni vSech sestaveni navrati odpovidajici hodnoty fitness.

Na grafu z obrazku 6.4 jsou zobrazeny realné doby vypoctu (tzv. wall time) pfi rizném
stupni paralelizace. Data byla ziskdna pfi vypoctech na zédkladnich uzlech superpocitace
Anselm s vypnutymi technologii Intel Turbo Boost a Intel Hyper Threading. Bez uve-
denych technologii tyto uzly nabizi dvakrat 8 nativnich vypocetnich jader pfi konstantni
frekvenci 2,4 GHz (jedna se o dvojici procesoru Intel E5-2665). Pti vypoctech byl zajistén
unikatni pfistup k témto uzlim. Testované poéty podprocesu (2, 4, 8 a 16) byly zvoleny
proto, aby mohl byt vypocetni uzel vidy plné vytizen. Navic byly provedeny testy i bez
vyuziti paralelniho zpracovani (prvni sloupec grafu) — v tomto pripadé se fyzicky nevytvari
zaddny dalsi podproces, ale planovaci matice jsou sestaveny pfimo hlavnim procesem.

7 grafu je patrné, Ze naroc¢nost vypoctiu neni vyrazné zavisld na konkrétnim vyvoji
evoluce. Rozptyl jednotlivych méfeni je, predevsim pro paralelni béhy, totiz dosti maly.
Také se ukazalo, ze paralelizace pouze do dvou podprocest neprinasi prilis velky uzitek. To
je dano nejspise skuteénosti, ze zrychleni ziskané rozdélenim pouze do dvou podprocesti se
vyrovna rezii spojenou s paralelnim pristupem.

Velky vykonnostni skok vsak lze pozorovat pii pfechodu k paralelizaci ¢tyimi pod-
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procesy. Oproti dvéma podprocesiim zde byla naméfena téméf poloviéni doba vypoctu.
Rezie spojené s paralelizaci se tedy pfiddanim dalSich dvou podprocesti nijak vyznamné
nezvysila. Presto je v tomto pripadé pomér zrychleni k vyuzitym vypocetnim prostied-
kiim pouze mirné pies 0,5. Pfidanim dalsich ¢tyt podprocest na celkovych osm dojde jiz
pouze k asi 30 % zrychleni. Piekvapiva je doba vypoctu pfi vyuziti Sestnécti podprocest,
v tomto pfipadé dojde dokonce k celkovému zpomaleni oproti vypoc¢tu s osmi podprocesy.

Horsi efektivita pii osmi a Sestnacti podprocesech je pravdépodobné zptisobena malou
velikosti populace pro takto velké stupné paralelizace. PTi osmi podprocesech totiz kazdy
z nich sestavuje nejvyse sedm planovacich matic, pfi Sestnacti jsou dokonce kazdému pod-
procesu pridéleny nejvyse ¢tyfi matice. Pii vysoké mife paralelizace se také vyraznéji proje-
vuje tzv. Amdahliv zdkon — vykonnostné kritickymi ¢astmi aplikace se stavaji jeji nepara-
lelizované moduly. V pfipadé uziti Sestnacti podprocest také pribude zpomaleni v disledku
fyzické achitektury vypocetniho uzlu. Jak jiz bylo feceno, ten se sklada ze dvou procesori
po osmi jadrech. Pfi vypoctech do osmi podprocesd je zajisténo, ze kazdy vypocet bude
probihat vzdy jen na prvnim nebo druhém procesoru. Pii uziti Sestnacti podprocest je vSak
jednim vypoctem vytizen cely uzel a je tak nutné, aby oba procesory pribézné spolupra-
covaly. Komunikac¢ni linka mezi nimi je vSak jisté pomalejsi, nez komunikac¢ni linky mezi
jadry pouze jednoho procesoru.

Pro zvolené nastaveni se tedy pii vyuziti paralelizace jevi nejlépe rozdéleni do Ctyr
podprocesti. V piipadé vétsi velikosti populace 1ze uvazovat i o vice podprocesech, je vsak
nutné vzit v ohled architekturu vypocetniho serveru.
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Obrazek 6.4: Graf zachycujici redlnou dobu vypoctu v zavislosti na mife paralelizace.

Vsechny vypocty byly provedeny 32krat pro populaci o velikosti 50 jedinct po 150 generaci.
Pravdépodobnost mutace byla zvolena 10 %, operéator kiiZeni byl vybran PBX.
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6.1.2 Realné pouziti

Pro obé experimentalni ilohy exams 2015 _winter.xml a exams_2015_summer.xml byly spus-
tény i experimenty s cilem dosadhnout co nejlepsich feseni. Pro kazdou tlohu byly spustény
dva béhy s nasledujicim nastavenim:

e kolizni skalariza¢ni vektor s = (500, 4,2, 1),

velikost populace 350 jedincti,

e pocet generaci 500,

pravdépodobnost mutace 10 %,

operator kiizeni typu PBX.

Zvolené hodnoty parametr vychazi z experimentt v kapitole 6.1. Velikost populace
a pocet generaci jsou oproti témto experimentiim vyrazné navyseny ve snaze analyzovat
co nejvétsi oblast prohledavaného prostoru. Pii takto velké populaci je totiz vyrazné nizsi
pravdépodobnost, ze algoritmus uvazne v lokdlnim optimu. Uskutecnéné béhy vlastné na-
podobuji realné uziti programu, pti kterém uzivatel vyzaduje co nejlepsi vysledek ,,na prvni
pokus®. Kazdy béh byl proveden dvakrat pravé z dtivodu zvyseni jistoty nalezeni kvalit-
niho vysledku — v8echny ¢tyfi béhy v tomto uspély, jejich rozvrhy dosahly velmi podobnych
hodnot. Znovu nejsou déle diskutovany miry preferenci vyucujicich, protoze jsou ve vSech
uvadénych resenich splnény v maximalni mife.

Na obrazcich 6.5 a 6.6 jsou graficky zobrazeny miry kvality nejlepsich dosazenjch roz-
vrhit pro prislusné zimni a letni zkouskové obdobi. V pravé spodni ¢asti téchto grafd je pro
porovnani vyznacena kvalita, kterd byla stejnym zptusobem vy¢cislena pro oficialni rozvrhy.

Vsechna feseni v ramci jednoho béhu, jejichz kvality jsou zobrazeny, si vzajemné ne-
dominuji. Je tedy na uzivateli jaky z téchto rozvrhiu si na zakladé jeho vlastnich predstav
vybere. Pfi tom miize zahrnout i dalsi kritéria, kterd dokéze nejlépe expertné ohodnotit
pravé uzivatel sam.

Priimérna kvalita téchto feSeni je v obou grafech zobrazena znakem ¢ (diamant s te¢kou).
Pro zimni semestr byla primérnd hodnota studentskych kolizi urcena jako 13 051, coz je
asi 0 16 % lepsi nez u oficidlniho rozvrhu, a primérné hodnota rozestupd termind 86 954,
coz je asi 0 29 % lepsi nez u oficidlniho zimniho rozvrhu. V pfipadé letniho semestru byla
primérnéd hodnota studentskijch kolizi uréena jako 11 001, coz je znovu asi o 16 % lepsi nez
u oficialniho rozvrhu, a primérna hodnota rozestupt termini 84 327, coz je asi o 13 % lepsi
hodnota nez u oficidlniho letniho semestru.

Naroc¢nost jednoho béhu téchto experimentt je vyssi nez u experimenti z kapitoly 6.1.1,
které zkoumaly dobu vypoctu v zavislosti na stupni paralelizace. U nich byla méfena dobou
vypoctu (wall time) pro populaci o 50 jedincich po 150 generaci, coz odpovidd 7 500 sesta-
veni planovaci matice. Bez vyuZiti paralelizace zde byla zméfena prameérna doba vypoctu
pfiblizné 53 minut (resp. 26 minut pfi rozlozeni do 4 podprocesti) — viz graf na obrazku 6.4.

Pro ziskani vyse uvedenych vysledki byla pouzita populace o 350 jedincich po 500
generaci, coz vyzaduje 175 000 sestaveni planovaci matice. Béhy experimentt provedené
procesoru Intel E5-2665 je tak mozné odhadnout® jako 23 - 53 = 1 219 minut ~ 20 hodin
(resp. pfiblizné 10 hodin pfi rozlozeni do 4 podprocesit).

8Dobu vypoitu (wall time) u téchto experimentii neslo pfimo zméfit tak, aby mély vypovidajici hod-
notu, protoze tyto experimenty probihaly na serveru bez unikatniho p¥istupu, jehoz primérna zatéz (load)
presahovala pocet procesorovych jader.
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Obrazek 6.5: Dvé Pareto fronty reprezentujici 65 + 76 nejlepsich nalezenych feSeni pro
zkouskovy rozvrh zimniho semestru akademického roku 2014/2015. Plna tecka v pravé
spodni ¢asti znaci kvalitu oficidlniho rozvrhu, ktery byl toto obdobi pouzit v minulosti.
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Obrazek 6.6: Dvé Pareto fronty reprezentujici 46 + 60 nejlepsich nalezenych feseni pro
zkouskovy rozvrh letniho semestru akademického roku 2014/2015. Plné tecka v pravé spodni
¢asti znadi kvalitu oficidlniho rozvrhu, ktery byl toto obdobi pouzit v minulosti.
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Kapitola 7
Zaver

V této diplomové praci byl navrzen a implementovan systém pro automatizované planovani
rozvrhti zkousek a pfednasek na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni technic-
kého v Brne. Byla provedena analyza potieb fakulty, jejiz vystupem byly mimo jiné seznamy
kritérii, které zde musi byt pro oba typy rozvrhi splnény. S ohledem na jeji vysledky byl
navrzen obecny hybridni algoritmus pro automatizované generovani rozvrhi zkousek i pred-
nasek.

Navrzeny algoritmus se sklada z evolu¢ni a heuristické ¢asti. Genotyp jedince v evo-
luéni ¢asti obsahuje postup, podle jakého heuristickd Cast sestroji odpovidajici fenotyp.
Nésledné mtize byt ohodnocena jeho kvalita. Jedinci jsou v evolu¢nim algoritmu kédovani
permutac¢né. Konkrétni permutace reprezentuje poradi pfednasek (resp. zkousek), v jakém
budou heuristickym algoritmem umistény do rozvrhu v pribéhu jeho konstrukce. Rozvrh
je konstruovan tak, aby nebylo poruseno zadné tvrdé kritérium. V priibéhu sestavovani je
sledovano poruseni meékkych kritérii, kterym se snazi heuristicky algoritmus v maximalni
mife vyhybat. Diky pribéznému sledovani mékkych kritérii je po dokonceni sestaveni mozné
jednoduse urcit odpovidajici kvalitu jedince (jeho fitness).

Na zakladé tohoto névrhu byl v listopadu 2014 implementovan prototyp, na kterém
mohl byt v pfedstihu ovéren potencial navrzeného feSeni. Z tohoto prototypu byl postup-
nym pridavanim funkcionality vytvoren prezentovany planovaci systém, ktery se sklada
z konzolové aplikace v jazyce Python 3 a odpovidajicitho grafického rozhrani. V pribéhu
implementace byly provddény rtzné vykonnostni optimalizace (véetné paralelizace nejna-
ro¢néjsi ¢asti vypoctu), diky kterym byla naro¢nost vypoétu udrzena na trovni ptivodniho
prototypu. Pfi pouziti vykonného procesoru je prakticky doba trvani vypoctu v radech desi-
tek minut. Vyvoj byl priibézné konzultovan s osobami zodpovédnymi za planovani rozvrhi
na fakulté, aby vytvoreny planovaci systém co nejvice vyhovoval jejich pfedstavam — a to
jak z pohledu ziskanych vysledku, tak uzivatelské privétivosti.

Implementovany systém byl testovan na redlnych datech pro zkouskové obdobi zimniho
a letniho semestru 2014/2015. Byly provedeny experimenty za tcelem zjistit doporucéena
nastaveni genetické casti algoritmu a také pro porovnani generovanych rozvrhii s realné
nasazenymi rozvrhy v minulosti. Ziskané vysledky potvrzuji funkénost zvoleného reseni
— program dokaze generovat rozvrh, ktery oproti redlnym (ruéné vytvafenym) rozvrhim
doséhnul alesponi o 13% lepsich vlastnosti v ramci kazdého ze sledovanych kritérii. Po
dokonceni vypoctu je uzivateli nabidnuto vice vygenerovanych rozvrht, ze kterych si mze
vybrat ten, ktery se mu jevi jako nejlepsi. Vystup programu je kompatibilni s vizualiza¢nim
programem pro manualni vytvafeni rozvrhi, ktery se nyni na fakulté pouziva. Do néj je
tak mozné vygenerované rozvrhy importovat a piipadné je dodatecéné upravit.
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Vytvofeny planovaci systém bude piisti akademicky rok (2015/2016) pouzit pfi vy-
tvoreni zkouskovych rozvrhi na fakulté. V budoucnu by jej bylo vhodné integrovat s webo-
vym informacnim systémem fakulty. Jeho uzivatelské rozhrani by umoznilo vyucujicim jed-
noduse zadat vsechny jimi kladené pozadavky na rozvrhy. Informacni systém by néasledné
automaticky vytvoril soubor se vstupnimi pozadavky, ktery se predava vytvorenému pla-
novacimu systému pfi jeho spusténi.

Pri feseni této diplomové prace jsem si zopakoval prednasené a nastudoval nové modely
evoluci inspirovanych vypocetnich metod urcenych pro planovani procesti, multikriteridlni
optimalizaci a podobné. S nékterymi z nich jsem se pak blize seznamil pii vlastni implemen-
taci v jazyce Python 3. Vyzkousel jsem si riizné optimalizace na trovni navrhu algoritmu
a vyuzil jsem moznost experimenty provést na ostravském superpocitaci Anselm.

Tato prace byla publikovana ve sborniku studentské konference Excel @QFIT 2015.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Adresatrova struktura pfilozeného DVD je néasledujici:

e official_schedules/ - Oficialni zkouskové rozvrhy a podklady pro jejich tvorbu
na FIT v akademickém roce 2014/2015.

e src/

— AEm/ - Implementace planovaciho systému.
— inputs/ - Slozka se vstupnimi soubory.

— outputs/ - Slozka pro vygenerované rozvrhy.
e tex/ - Zdrojové soubory pro tuto technickou zpravu ve formatu IATEX.
e dip_xhorkyl7.pdf - Tato technicka zprava.

e experiments.zip - Vysledky a logovaci soubory vsech experimentt uvadénych v této
praci. Varovani, po rozbaleni zabira asi 40 GB a obsahuje 500 000 soubor!

54



Priloha B

Popis konfiguraéni XML souboru
s parametry vypoctu

Ukazka konfiguracni XML souboru, ktery obsahuje uzivatelsky ménitelné parametry vy-
poétu. Cesta k tomuto souboru musi byt zadédna pfi jeho spusténi (viz kapitola 5). Pfedpo-
klddané umisténi tohoto souboru je ve slozce /src/inputs/settings/. Zadny z uvedenych
parametri neni povinny (pfislusnou XML znacku lze vynechat). V pfipadé jeho absence je
pouzita vychozi hodnota ze souboru /src/inputs/settings/default.xml. Hodnoty v na-
sledujicim prikladu odpovidaji pravé hodnotam z vychoziho souboru.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<settings>
<!-- Velikost populace (kladné sudé ¢islo). ——=>
<pop_size value="50"/>

<!-- Pocet generact (kladné celé cislo). —=>
<iterations value="150"/>

<!-- Pravdépodobnost mutace (celé ¢islo v intervalu (0-100%)). —=>
<mutation_prob value="10"/>

<!-- Operdtor krizeni (jeden z ,PBX*“ ,PMX* ,0X%). -->
<crossover_op value="PBX"/>

<!-- Pocet paralelnich podprocesi uZitych pro vypocet.
(kladné celé ¢islo — hodnota 1 vypne paralelni zpracovdni) —->
<threads_count value="4"/>

<!-- Spusténi v testovacm mddu (1 nebo 0),
ktery hlida validitu soubori pri uZiti parametru —--resume. —-->
<debug value="1"/>

<!-- Prvky skalarizacniho vektoru pro vypocet kolizi (kladna éisla). -->
<ts_importance value="500"/>
<day_importance value="4"/>
<neigh_importance value="2"/>
</settings>
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Priloha C

Popis vstupniho XML souboru
s popisem problému

Ukazka vstupniho XML souboru popisujicicho vsechny pozadavky na rozvrh, které miize
uzivatel zadat. Cesta k tomuto souboru musi byt pfedana pfi spusténi vypoctu (viz kapi-
tola 5). Pfedpokladané umisténi souboru je ve slozce /src/inputs/problems/. V této slozce
lze nalézt soubory s pozadavky na rozvrhy odpovidajici akademickému roku 2014/2015
na FIT.

Dale uvedena ukazka neni validnim vstupnim souborem, protoze na nékterych mistech
obsahuje znak ,- - - “ (ti1 tecky), kterym je vyjadfeno libovolné opakovani znacky v analogii
s ostatnimi znackami na stejné trovni. Pfi pravach je nutné zachovat usporadani znacek
na druhé trovni (days, timeslots atd.), které obsahuji odpovidajici komponenty. Pfi jed-
noprichodovém ¢teni tohoto souboru totiz probihéd validace vazeb mezi nize umisténymi
komponentami k nékterym vyse definovanym komponentam.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

<!-- Korenovd znacka s povinnym atributem model, ktery nabyvd hodnoty
exams pro zkouskovy rozvrh nebo lectures pro rozvrh prednadsek. —->
<problem model="exams">

<!-- Seznam dni, ve kterych md probihat pldnovdni. Dny je nutné ¢islovat
od nuly pomoct atributu id, aby na né bylo mozné jednoduse odkazovat. —->
<days>
<day id="0" day="5" month="1" year="2015"/>
<day id="1" day="6" month="1" year="2015"/>
<day --- />
</days>

<!-- Seznam casovijch slotu. Atributem real_hour_offset je mozné nastavit,
od jaké hodiny budou casové sloty cislovdny ve vytvorené tabulce s rozvrhem.
Pri nastaveni real_hour_of fset=8 tak bude hodina s cislem 0 zacinat v 8:00
a koncit v 8:50. Tento parametr nijak neovliviuje prubéh vypoctu.

V pripade zkouskového rozvrhu must byt casové sloty rozdeleny do oblasty
pro jednotlivé terminy zkousek (viz kap. 5.1). K vytycent téchto oblasti
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slouzi voliteln€ parametry order_start a order_end. ——>
<timeslots real_hour_offset="8">
<!-- "V pronim casovém slotu musi zacinat i oblast pro pruni terminy. -->
<timeslot day="0" hour="0" order_start="0"/>
<timeslot day="0" hour="1"/>
<timeslot --- />
<timeslot day="6" hour="10"/>

<!-- Oblasti se mohou libovolné prekryvat. Zde napriklad zacind oblast
pro druhé terminy a pruni pritom jesté nebyla ukoncena. ——>

<timeslot day="7" hour="0" order_start="1"/>

<timeslot day="7" hour="1"/>

<timeslot --- />

<timeslot day="10" hour="6"/>

<!-- Ukonceni oblasti pro pruni terminy zkousek. ——>
<timeslot day="10" hour="7" order_end="0"/>

<timeslot day="11" hour="0"/>

<timeslot --- />

<!-- Pocet casovych slotu v kaZdém dni miZe byt libovolny. —->
<timeslot day="17" hour="9"/>

<!-- "V posledni ¢asovém slotu musi byt ukoncena i oblast pro posledni terminy. -->
<timeslot day="17" hour="10" order_end="1"/>
</timeslots>

<!-- Seznam mistnosti, do kterych bude pldnovana vyuka. KazZdd ucebna mize
obsahovat podznacky bussy, kterymi lze definovat rozsahy casovych sloti,
ve ktergych neni mozné ucebnu vyuzit. —->
<rooms>
<!-- Ucebna G202 s kapacitou pro 80 studenti. —->
<room name="G202" capacity="80">
</room>

<!-- Ucebna D105 spadagjici do skupiny uceben cislo 1, ze které budou vytvoreny
tzv. virtualni zdroje (viz kap. 4.2). Tato ucebna je navic hlavni, musi se tedy
v kaZdém takto vytvoreneém virtudlnim zdroji vyskytovat.

Tuto ucebnu nelze vyuzit prunich 8 hodin ve dni 24 a 10 hodin ve dni 9. —-=>
<room name="D105" capacity="300" group="1" group_type="master">
<bussy from_day="24" to_day="24" from_hour="0" to_hour="7"/>
<bussy from_day="2" to_day="2" from_hour="0" to_hour="9"/>
</room>

<!-- Ucebna D0206 spadajict do skupiny uceben cislo 1. Tato ucebna se mize vysky-
tovat ve virtualnim zdroji pouze s néjakou hlavni ucebnou ze stejné skupiny.
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Tuto ucebnu nelze vyuzit v intervalu od nulte hodiny dne s id dvé po devdtou
hodinu dne s id ctyri. ——>
<room name="D0206" capacity="154" group="1" group_type="slave">
<bussy from_day="2" to_day="4" from_hour="0" to_hour="9"/>
</room>

<!-- Uéebna D0207 (bez casovych omezeni) spadajici do skupiny uceben cislo 1,
ve které se nachazi laser. —=>
<room name="D0207" capacity="90" group="1" group_type="slave">
<provide what="laser"/>
</room>

<!-- Ucebna FEKT s nulovou kapacitou, do které je umoznéno pouze fixni planovdni
faktori. Ucebna je navic vzddlend (viz kap. 5.2) — p¥i pldnovdni do ni jsou
tedy v rozvrhu vytvoreny pred i po faktoru volné hodiny, slouZici pro pripadny
presun studenti zpét na FIT. -->

<room name="FEKT" capacity="0" distant="yes">

</room>

<room --- >

</room>
</rooms>

<!-- Seznam vyucugjicich, kteri vedou vyuku. KaZdy vyucujict muZe obsahovat
podznacky bussy, kterymi lze definovat rozsahy casovych sloti,
ve kterych nemizZe vyucovat (je zaneprdzdnén). —->
<teachers>
<teacher name="Grmela Lubomir">
</teacher>

<teacher name="Kotasek Zdené&k">
<bussy from_day="08" to_day="08" from_hour="0" to_hour="5"/>
<bussy from_day="18" to_day="18" from_hour="0" to_hour="5"/>
</teacher>

<teacher -:-- >

</teacher>
</teachers>

<!-- Seznam predméti, na které se ddle odkazuji faktory. Kazdy predmét mize obsa-
hovat podznacky group, kterymi lze definovat skupiny studentd, kteri jsou v ném
zapsdni. Hodnoty znacky group nemdji Zadny vliv na prubéh vypoctu, ve vygene-
rovaném rozvrhu vsak podle nich lze filtrovat zobrazené faktory. —->

<lectures>
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<lecture name="IZG">
<group type="BIT2"/>
</lecture>

<lecture name="MPR">
<group type="MIS"/>
<group type="MMI"/>
</lecture>

<lecture --- >

</lecture>
</lectures>

<!-- Seznam faktori, které se maji planovat. KazZdy faktor musi obsahovat poradi
terminu (pro rozuvrh predndasek vidy hodnota 0), predmét, pro ktery je faktor
pldnovdn, mazimalni odhad poctu studenti a dobu trvani (vyjadrenou poctem
casovych sloti). Uvniti faktoru se musi nachdzet alespori jedna znacka teacher,
kterou lze faktoru pritadit vyucujici. Volitelné miZe faktor obsahovat znacku
extra_days, kterou lze zvétsit minimdlni rozestup mezi terminy (md smysl pouze
u zkouskového rozurh — viz kap. 5.1), znacku prefer pro vyjadreni preferenci
vyucugicich a znacku fized pro fizni prirtazeni faktoru ke zdrojum. -->
<factors>
<!-- Rddny termin zkousky (nebo predndska) predmétu IZP. Faktor vyzaduje zdroje
s ucebnami s celkovou kapacitou alespori 800 studenti po dobu 3 casovych
sloti. K tomuto faktoru jsou pritazeni dva vyucujict. ——>
<factor order="0" lecture="IZP" students="800" duration="3">
<teacher name="Kreslikova Jitka"/>
<teacher name="Smrcka Ale3"/>
</factor>

<!-- Rddny termin zkousky predmétu IJC (nemiiZe se jednat o predndsku, protoZe
faktor obsahugje znacku exztra_days). U faktoru je vyjddrena preference
vyucujictho na kondni zkousky v prunich ctyrech dnech rozvrhu a poZadavek
na navyseni minimdilniho rozestupu od ndsledujictho terminu o 5 dnu. -->
<factor order="0" lecture="IJC" students="256" duration="2">
<extra_days value="5"/>
<teacher name="Peringer Petr"/>
<prefer value="50" from_day="0" to_day="3" from_hour="0" to_hour="9"/>
</factor>

<!-- Druhy termin zkousky s navysenym minimdlnim rozestupem o 3 dny. -->
<factor order="1" lecture="IJC" students="200" duration="2">
<extra_days value="3"/>
<teacher name="Peringer Petr"/>
</factor>
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<!-- Fizné naplinovany druhy termin zkousky z predmétu FYO. Zkouska je pritazena
zdrojum s casovymsi sloty ,den 13 hodina 1“ a ,den 13 hodina 2“ a ucebnams
D0206 a D0207. Rozsah casovych sloti musi odpovidat poZadované dobé trvdni. —-->
<factor order="1" lecture="FY0" students="40" duration="2">
<teacher name="Sedlak Petr"/>
<fixed day="13" from_hour="1" to_hour="2">
<room name="D0206"/>
<room name="D0207"/>
</fixed>
</factor>

<!-- Fizné napldnovany radny termin zkousky z predmétu FLP. Minimdlni rozestup
od ndsledujictho terminu je navysen o 6 dni. Pri fixné€ napldnovaném terminu
neddvd smysl simultdnni pouZiti znacky prefer, protoZe u takovychto faktori
planovavdni vibec neprobihd (viz kap. 4.2.1) -=>
<factor order="0" lecture="FLP" students="339" duration="3">
<extra_days value="6"/>
<teacher name="Kol&¥ DuSan"/>
<fixed day="4" from_hour="0" to_hour="2">
<room name="D105"/>
<room name="D0207"/>
</fixed>
</factor>

<!-- Druhy termin zkousky z predmétu FLP vyZadujici mistnost s laserem. —=>
<factor order="1" lecture="FLP" students="300" duration="3">
<extra_days value="4"/>
<teacher name="Kola# DuSan"/>
<need what="laser"/>
</factor>

<!-- Dvé prednasky z jednoho predmétu IDA, které musi byt planovdny v rozdilné
dny. Takovéto faktory must mit spolecnou hodnotu atributu lecture. Hodnotu
atributu order lze v pripadé predndskového rozvrhu vynechat — je implicitné 0. -->
<factor lecture="IDA" students="305" duration="2" another_day="1">
<teacher name="Hliné&na Dana"/>
</factor>
<factor lecture="IDA" students="305" duration="2" another_day="1">
<teacher name="Hlinéna Dana"/>
</factor>

<factor --- >

</factor>
</factors>
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<!-- Hodnoty studentskijch kolizi mezi predméty uvedenymi ve znacce lectures.
Pro kazZdou dvojici predmétu A,B jsou uvddény obé dvojice AB a BA, jejichZ
hodnoty musi byt shodné. Hodnota kolize predmétu sama se sebou je vidy 0. -=>
<collisions>
<!-- Kolize predmétu ACH se vsemi ostatnimi predméty. —->
<row lecture="ACH">
<cell lecture="ACH" collision="0">
<cell lecture="AIS" collision="2">
<cell lecture="BIO" collision="5">
<cell --- >
</row>

<!-- Kolize predmétu AIS se vsemi ostatnimi predméty. —->
<row lecture="AIS">

<cell lecture="ACH" collision="2">

<cell lecture="AIS" collision="0">

<cell lecture="BIO" collision="8">

<cell --- >
</row>

<row --- >
</row>

</collisions>
</problem>
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