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Poréwnanie rozwigzan stosowanych do optymalizacji metod harmonogramowania

Streszczenie

University Class Scheduling Problem (UCSP) jest to powszechnie spotykany na uczelniach problem
rozplanowania zajeé, ktéry polega na przydzieleniu zaje¢ do sal oraz wyktadowcéw bez powodowania
konfliktéw czasowych. Po rozpisaniu harmonogramu nalezy zaja¢ sie drugorzedng kwestia, tj.
przydzielaniem studentéw do danych zaje¢. W tej pracy pochylam sie nad problemem maksymalizacji
zadowolenia studentéw poprzez przydzielanie ich do wczesniej utworzonych zaje¢, biorac pod uwage
zdefiniowane przez nich preferencje. We wstepie dokonany zostanie przeglad literatury. Nastepnie
zdefiniowane zostang miekkie oraz twarde ograniczenia, ktére dane rozwigzanie musi spetnic.
Woprowadze takze teorie opisujaca pie¢ poréwnywanych rozwigzan: ILP (Integer Linear Programming),
SAT (Satisfiability problem), algorytm gentyczny, SA (Simulated Annealing) oraz PSO (Particle
swarm optimization). Nastepnie zostanie oméwiona implemetacja rozwigzan wraz z przedstawieniem
szczegbtowego opisu i kodu dotyczacego ciekawszych fragmentéw. Przedstawiona bedzie takze
platforma testowa, na ktérej wykonane zostang testy dla planu zajeé, ktéry zawiera 26 wydarzen

oraz 50 ucznidéw. W koncowej czesci pracy przedstawie wyniki testéw.

Stowa kluczowe: University Class Scheduling Problem, Integer Linear Programming, Algorytm

genetyczny, Simulated Annealing, maksymalizacja zadowolenia studentéw






Comparison of solutions used to optimize scheduling methods
Abstract

University Class Scheduling Problem (UCSP) is a common university scheduling problem that involves
assigning classes to classrooms and lecturers without causing time conflicts. Once the schedule has
been created, focus is shifted to a secondary issue i.e. assigning students to specific classes. In this
paper, | focus on the problem of maximizing student satisfaction by assigning them to previously
created classes, taking into account the preferences they have defined. In the introduction, a literature
review will be made. This will be followed by a definition of the soft and hard constraints that the
solution must meet. | will also introduce the theory describing the five solutions being compared:
ILP (Integer Linear Programming), SAT (Satisfiability problem), Genetic algorithm, SA (Simulated
Annealing) and PSO (Particle swarm optimization). Then, the implementation of the solutions will be
discussed, along with a detailed description and code for the more interesting parts. A test plarform
will also be presented on which tests will be performed for a timetable that contains 26 events and

50 students. In the final part of the work | will present the results of the tests.

Keywords: University Class Scheduling Problem, Integer Linear Programming, Genetic Algorithm,

Simulated Annealing, maximization of student satisfaction
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Rozdziat 1

Wstep

Uczelnie kazdego roku borykaja sie z problemem rozplanowania zaje¢ na uczelni. Dzieje sie tak, gdyz
zajecia przewidziane na dany semestr musza by¢ odpowiednio przydzielone do wyktadowcéw, a takze
przypisane do sal, ktére z kolei powinny spetni¢ okreslone kryteria, takie jak rozmiar pomieszczenia i
dostepnos¢ niezbednego wyposazenia. Ponadto kursy powinny zostaé utozone w harmonogramie, tak
aby nie wystapity miedzy nimi konflikty czasowe. W literaturze problem ten jest czesto okreslany jako
University Class Scheduling Problem (UCSP) - na jego temat powstato juz wiele prac rozwazajacych
jego specyfike oraz heurystyki.

Po rozpisaniu harmonogramu nalezy pochyli¢ sie nad drugorzedna kwestia, tj. przydzielaniem
studentéw do danych zajeé, co moze odbywaé sie poprzez podziat ucznidw na grupy zajeciowe
lub ich losowe rozlokowanie w sposdb nietamiacy twardych ograniczen. W tej pracy pochylam
sie nad problemem maksymalizacji zadowolenia studentéw poprzez przydzielanie ich do wcze$nigj
utworzonych zajeé, uwzgledniajac zdefiniowane przez nich wczeéniej preferencje.

Harmonogramowanie jest to trudny i czesto spotykany problem optymalizacyjny, ktéry polega
na przypisaniu okre$lonych wydarzen do statej liczby okien czasowych, gwarantujac przy tym
spetfnienie twardych oraz miekkich ograniczen tak, aby pozadane cele zostaty spetnione w najwiekszym
mozliwym stopniu [7]. Problem harmonogramowania jest NP-trudny [26].

Problem harmonogramowania, stanowiacy przedmiot tej pracy, pod wieloma wzgledami przypo-
mina doktadnie opisany w literaturze Nurse Scheduling Problem, w ktérym terminy zmian w szpitalu

przydzielane sg pielegniarkom, przy uwzglednieniu ich preferencji oraz danych ograniczen.

1.1 Rzeczywiste zatozenia i ograniczenia

Punktem wyjscia do pracy nad opisanym wyzej problemem, jest gotowy harmonogram wydarzen wraz
z przypisanymi do nich prowadzacymi oraz godzinami, w ktérych beda sie one odbywaé. Wydarzenia
dzielimy na wyktady, na ktére uczeszczajg wszyscy zapisani na dany przedmiot, oraz zajecia, z ktérych

kazde posiada indywidualny limit oséb. Model zezwala na dodawanie w szczegdlnych przypadkach



Rozdziat 1. Wstep

blokad godzinowych uczniéw e.g. regularne wizyty u lekarza w danym terminie. Zajecia moga odbywa¢é
sie kilka razy w tygodniu.

Studenci otrzymuja dostep do gotowego planu oraz pule punktéw preferencji. Na kazdy przedmiot
mozna przeznaczy¢ maksymalnie 20 punktéw, natomiast pojedyncze zajecia moga otrzymad
maksymalnie 8 punktéw. Im wiecej punktéw jest przypisanych do zaje¢, tym bardziej zainteresowany
jest nimi student. "Spetnione punkty preferencji” definiujemy jako punkty, ktére student przydzielit
do danych, przypisanych mu wczeéniej zajec.

Przegladajac literature, mozna zauwazyé, ze modele harmonogramu oraz ich wymagania réznia
sie, czesto w zaleznoséci od tego, co dany autor uznat w swojej pracy za istotne. W artykule P.
Pongcharoena [20] przedstawione zostato poréwnanie ograniczen przyjmowanych przez poprzednich
autoréw, ktére uwidacznia skale wystepujacych miedzy nimi réznic. Ograniczenia dzielimy na dwie
kategorie — twarde oraz miekkie. Twarde ograniczenia to te, ktére wygenerowany plan musi spetniaé,
aby moégt zosta¢ uznany za poprawny. Z kolei migkkie ograniczenia nie sg niezbedne, a ich istota jest
to, ze wptywaja na jako$¢ rozwigzania.

Przyjete twarde ograniczenia:

1. W kazdych zajeciach moze uczestniczy¢ wielu studentéw.

2. W kazdym wyktadzie uczestniczy kazdy student przypisany do danego przedmiotu.

3. W danych zajeciach moze uczestniczy¢ tylko student przypisany do przedmiotu zajec.
4. Student moze mie¢ tylko jedno wydarzenie w tym samym czasie.

5. Student nie moze by¢ przypisany do wydarzenia odbywajacego sie podczas blokady zdefinio-

wanej przez studenta.
6. Student moze mie¢ maksymalnie jedne zajecia z danego przedmiotu jednego dnia.
Przyjete migkkie ograniczenia:
1. Maksymalizacja spetnionych punktéw preferencji (maksymalizacja ogdlnego zatozenia).

Ze wzgledu na zmniejszenie skomplikowania problemu niektére mniej istotne ograniczenia zostaty

pominiete.

1. Minimalizacja niesprawiedliwo$ci w wyborach (maksimum globalne spetnionych punktéw
preferencji moze prowadzi¢ do wystepowania wielu studentéw z zerowa liczbg spetnionych

punktéw preferencji).

2. Zajecia nie maja przypisanych prowadzacych. Oznacza to, iz nie ma gwarancji, ze zajecia

odbywajace sie kilka razy w tygodniu beda prowadzone przez tego samego prowadzacego.
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1.2. Integer linear programming

1.2 Integer linear programming

Linear programming (programowanie liniowe) jest to metoda matematycznej optymalizacji wykorzy-
stywana do rozwigzywania probleméw, w ktérych poszukujemy najlepszego rozwigzania w ramach
okreslonych ograniczen liniowych. Gtéwnym celem programowania liniowego jest maksymalizacja
lub minimalizacja liniowej funkgji celu przy zachowaniu liniowych nieréwno$ci ograniczajacych [17].
Integer linear programming (ILP) to szczegdlny przypadek programowania liniowego, w ktérym
ograniczenia da sie wyrazi¢ za pomoca nieréwnosci, w ktérych zmienne to liczby catkowite.[17]
Rozwigzanie ogdlnego programu liczb catkowitych jest trudniejsze obliczeniowo (NP-trudne) od

rozwigzywania programu liniowego. ILP program moze by¢ zdefiniowany nastepujaco:

Zmaksymalizuj wartosé cTx

posréd wszystkich wektordw x € Z" spetniajacych  Ax <b

gdzie A jest dana macierza liczb catkowitych m x n, natomiast ¢ € Z",b € Z™ s3 danymi
wektorami. Funkcje, ktéra maksymalizujemy, nazywamy funkcja celu i mozemy ja rozwinaé do
cTx = C1X] + ... + CcpXy.

Kazdy wektor x € Z" spetniajacy wszystkie ograniczenia jest dopuszczalnym rozwigzaniem,

Tx, nazywany jest optymalng wartoscia.

natomiast ten, ktéry daje maksymalna mozliwg warto$é c
Catkowitoliczbowy program liniowy moze w ogdlnosci mie¢ zero, jedno lub nieskonczenie duzo
optymalnych rozwiazan.

Przyktadowy problem ILP moze wyglada¢ nastepujaco:

Zmaksymalizuj warto$é X1 + X2
posréd wszystkich wektoréw (x1,xs) € Z2
spetniajacych x1 >0
x9 >0
X9 —x1 <1
X1 + 6x9 < 15
4x1 — x9 < 10.

Problem ten mozemy zwizualizowa¢ na rysunku 1, rysujac wielokat, bedacy czescia wspdlna
potptaszczyzn zdefiniowanych poprzez nieréwnosci. W tym przypadku rozwigzaniem jest punkt (4, 3).

Na rynku dostepnych jest wiele programéw rozwigzujacych problem ILP, miedzy innymi CBC [g],
FICO XPRESS [9], GUROBI [11], IBM ILOG CPLEX [16] oraz SCIP [25]. Wszystkie stosuja, oparta
na programowaniu liniowym, metode branch-and-bound [5]. Polega ona na usunieciu ograniczenia
definiujacego liczby jako catoliczbowe, co redukuje problem do programowania liniowego. Proces ten
nazywamy LP relaksacja (linear programming relaxation). Po zastosowaniu relaksacji do rozwiazania
problemu stosuje sie jedna ze znanych metod e.g. simplex algorithm [17].Sytuacja, w ktérej
rozwigzanie sktada sie z liczb catkowitych, mimo tego, ze nie narzucaliémy ograniczen, jest bardzo

rzadka. Jesli jednak wystepuje, udaje sie nam znalez¢ optymalne rozwigzanie i program sie zatrzymuje.

11



Rozdziat 1. Wstep

Rysunek 1. Wielokat przedstawiajacy obszar dopuszczalnych rozwigzan. Niebieskie punkty symbolizuja
dopuszczalne rozwigzania catkowitoliczbowe.

W przeciwnym, wystepujacym o wiele czedciej przypadku, wybieramy zmienng, ktéra powinna by¢
liczbg catkowita, ale w wyniku LP relaksacji stata sie utamkiem, a nastepnie dodajemy takie
ograniczenia, aby wykluczy¢ to rozwigzanie. Przyjmijmy na przyktad zmienna x, ktérej wartos¢ po LP
relaksacji to 5.7. Aby wykluczy¢ to rozwigzanie, mozemy dodaé ograniczenia x < 5.0 oraz x > 6.0.
Zmienna x nazywana jest zmiennga rozgateziajaca (branching variable) - to od niej oryginalny problem
rozgatezia sie na dwa podproblemy, ktére zawieraja po jednym z wcze$niej wymienionych ograniczen.
Nastepnie rozwigzujemy oba podproblemy ta sam3a metoda, co moze produkowa¢ kolejne zmienne
rozgateziajace. Jezeli oba podproblemy zwréca optymalne rozwigzania, to wybieramy lepsze z nich i
uznajemy je za optymalnego rozwiazanie oryginalnego problemu.

Zastosowanie metody rozgateziania tworzy tzw. drzewo poszukiwan (search tree) - wygenerowane
podproblemy nazywamy weztami drzewa, a lis¢mi okreslamy wszystkie wezty, ktére jeszcze sie nie
rozgatezity. Jezeli program dojdzie do momentu, w ktérym wszystkie licie zostang usuniete, wtedy
oryginalny problem uznajemy za rozwiazany [18]. W przypadku wielu zmiennych rozgatezianie moze
produkowa¢ drzewo duzych rozmiaréw. Oprogramowania umozliwiaja ustawienie czasu wykonywania
programu. Po jego uptywie zwrdcone zostanie najlepsze na ten moment rozwigzanie, ktére spetnia
ograniczenia, ale niekoniecznie jest optymalnie. Typowa sytuacja pokazuje jednak, ze najczescigj
optymalne rozwigzanie jest znalezione na dtugo, zanim zostanie udowodniona jego optymalnos$¢

poprzez sprawdzenie pozostatych lisci [5].

1.2.1 Constraint programming

Constraint programming jest to bardziej ogdlny niz ILP paradygmat, w ktérym definiujemy ogdlne
ograniczenia, a nastepnie poszukujemy spetniajacego je rozwigzania. Rozpoczynamy od zdefiniowania
Constraint Satisfaction Problem (CSP), czyli pary CSP = (€,9), gdzie ® = D; X ... X Dy
reprezentuje domene ze skoficzong iloscig zmiennych x; € Dj,j = 1,...,n, oraz € = {Ci,...,Cu}

reprezentuje skonczong iloé¢ ograniczen C; : ©® — {0,1},i = 1,...,m, tzn., ze dla catej domeny

12



1.3. Algorytmy genetyczne

zmiennych dane ograniczenie zwraca 1 lub 0 w zaleznosci od tego, czy zostato ono spetnione, czy

tez nie. Zadaniem CSP jest odpowiedzenie na pytanie, czy zbidr

Xesp ={x | x €D,&(x)}, gdzie €(x):=Vi=1,...,m:(Ci(x) =1

jest niepusty poprzez e.g. znalezienie rozwigzania x € © spetniajacego €(x) albo udowodnienie,
ze nie ma takiego rozwiazania [1].

Constraint program jest to tréjka CP = (€,9,f), gdzie celem jest rozwigzanie

f* =min{f(x) | x € D,¢(x)}

gdzie © jest wczesniej zdefiniowang domeng, € zbiorem ograniczen, natomiast f : ©® — R to
funkcja celu [1]. Warto zaznaczy¢, ze w przypadku Constraint program (CP) nie wystepuja restrykcje
dotyczace predykatéow ograniczen, w przeciwienstwie do ILP — wcze$niej zdefiniowany ILP stanowi

specyficzny przypadek CP.

1.2.2 SAT

Przyjmijmy formute logiczng € = C; A ... A Cy na zbiorze zmiennych xi,xo, ..., X,. Klauzule
definiujemy jako C; = £} vV ...V fLi, gdzie literat £ € L = {x1,...,%Xy,X1,...,Xy} jest albo zmienna
x;j, albo jej zaprzeczeniem j; dla danego j. Satisfiability problem (SAT) polega na znalezieniu takich
wartosci dla zmiennych x,,, gdzie x; € {0,1}, aby € byto réwne 1 lub udowodnieniu, Ze nie ma takiej
kombinacji wartosci zmiennych [1].

SAT jest specyficznym przypadkiem CSP, co oznacza, ze mozemy rozwigzac problem zdefiniowany
poprzez SAT za pomoca solvera do CP. Istnieja specjalne solvery, ktére specjalizujg sie w problemach
ograniczonych SAT, e.g. Google OR-Tools CP-SAT Solver [10]

CP-SAT solvery lepiej sprawdzaja sie w rozwigzywaniu probleméw, ktérych ograniczenia mozna
zdefiniowal jako relacje miedzy zmiennymi logicznymi [27]. W naszym przypadku jest to mozliwe,
jezeli przyjmiemy zmienng logiczng x, ;, jako odpowiedz na pytanie, czy uczef n moze uczestniczy¢

w zajeciach m. W sekcji implementacyjnej poréwnamy oba te podejscia.

1.3 Algorytmy genetyczne

Algorytm genetyczny, Genetic algorithm (GA) jest to procedura optymalizacyjna wzorowana na
naturalnej teorii ewolucji. Polega na poszukiwaniu najlepszych rozwigzan, bazujac na biologicznych
zasadach selekgji, reprodukcji i mutacji. [28] Algorytm ten inspirowany jest ewolucyjng zasada
przezycia osobnikéw najlepiej do tego przystosowanych. Potencjalne rozwigzanie danego problemu
kodowane jest na wzorowanej na chromosomach strukturze danych, nazywanej genotypem. Pojedyn-
cze elementy genotypu nazywamy genem [29]. Struktura ta najczesciej jest reprezentowana jako ciagg
bitéw.

13



Rozdziat 1. Wstep

Zajecia “Analiza™ - Pon 15:40 Zajecia “Algebra™ - Wit 11:40
A A

0/1|/1|1/0]0]1]0]1]|1]|0]]1
|

Uczen as
przypisany do
kursu Analiza

Rysunek 2. Przyktadowa reprezentacja genotypu dla 2 kurséw oraz 6 ucznidéw. Finalnie zastosowana
reprezentacja jest opisana w sekcji implementacyjne;j.

Implementacje algorytmu genetycznego rozpoczynamy od populacji chromosoméw, najczesciej
wygenerowanych losowo. Kazdy osobnik jest ewaluowany przez funkcje celu i na tej podstawie
dokonywana jest selekcja osobnikéw, nastepnie okreSlane s3 prawdopodobienstwa reprodukgji
poszczegdlnych osobnikéw. Oznacza to, ze osobnik, ktdry stanowi lepsze rozwigzanie problemu, ma
wieksze szanse na reprodukcje od innych, ktérzy reprezentuja gorsze rozwiazanie. [29] Najbardzie;
popularne metody selekcji to: metoda ruletki, turniejowa oraz rankingowa.

Nastepnie wybrane osobniki poddawane s3 operatorom ewolucyjnym: operatorowi krzyzowania
oraz operatorowi mutacji. Krzyzowanie polega na wymianie fragmentéw genotypu miedzy dwoma
osobnikami i odbywa sie zgodnie z przyjetym wczesniej prawdopodobienstwem.

Mutacja natomiast polega na zmianie wartosci poszczegdlnych gendéw na przeciwng réwniez
zgodnie z kolejnym ustalonym prawdopodobienstwem.

Nowo utworzone osobniki wchodza w sktad populacji, z ktérej te najstabsze sa z niej usuwane.
Nastepnie sprawdzamy, czy osiggnieto cel tj. czy znaleziono dostatecznie dobre rozwigzanie. Jedli tak,
to algorytm zakancza swojg prace, a najlepszy osobnik stanowi rozwigzanie. W przeciwnym wypadku
algorytm wraca do kroku selekgcji.

Warto pamietaé, ze algorytmy genetycznie nie gwarantuja wyprodukowania rozwigzania optymal-
nego. Moze sie to oczywiscie wydarzy¢, ale w wiekszosci przypadkéw rozwigzanie znajduje sie w

sasiedztwie rozwigzania optymalnego [21].

1.3.1 Funkcja celu

Funkcja celu jest to najistotniejszy fragment algorytmu, poniewaz to od niej zalezy ocena
chromosoméw podczas ewolucji. Jest to miara przystosowania danego osobnika w populacji. Zle
dobrana moze prowadzi¢ do promowania niepoprawnych osobnikéw.

Woczeéniej opisano ograniczenia twarde oraz miekkie. W naszym problemie ograniczeniem miekkim

jest maksymalizacja preferencji. Wystarczy wiec policzy¢ spetnione punkty preferencji, czyli punkty,

14



1.3. Algorytmy genetyczne

ktére studenci przydzielili do otrzymanych termindéw i zsumowal je, aby dokonaé ewaluacji —
im wyzsza otrzymana warto$¢, tym lepszy jest osobnik. Sprawa staje sie trudniejsza w przypadku
twardych ograniczen, gdyz algorytm podczas krzyzowania nie zwraca uwagi na to, czy harmonogram
reprezentujacy osobnika jest mozliwy do utworzenia. Aby temu zapobiec, mozna przyjac jedna z kilku
strategii [19] [23]:
e Utworzenie reprezentacji osobnika, ktéra eliminuje mozliwo$¢ wystapienia niepoprawnych
osobnikéw — bardzo trudne do znalezienia
e climinacja osobnikéw, ktére tamig twarde ograniczenia — moze powodowal utrate cennych
informacji (osobnik uznany w danym momencie za niepoprawnego moze w kolejnych iteracjach
wyprodukowaé lepszego osobnika od tego, ktéry obecnie spetnia dane ograniczenia).
e Naprawa osobnikéw tamigcych zdefiniowane ograniczenia — trudne rozwiazanie; moze powo-
dowaé utrate informacji.
e Dobranie funkcji celu, ktéra przydziela mniejsze wartosci osobnikom tamigcym twarde ograni-
czenia — wymaga dobrego dopasowania tak, aby "kary” za ograniczenia nie byty zbyt duze,
co spowodowatoby utrate informacji, ani zbyt mate, co grozitoby promowaniu niepoprawnych

osobnikéw.

1.3.2 Elitaryzm

Elitaryzm polega na automatycznym przenoszeniu do nowej populacji najlepszych osobnikéw. Dzieki
temu algorytm ma pewno$é, ze w nowej populacji znajda sie przynajmniej niektére chromosomy
o wysokim przystosowaniu. Krok ten jest realizowany przed krzyzowaniem i zapobiega degradacji
populacji. Algorytmy genetyczne, ktére stosuja elitaryzm, $rednio radza sobie lepiej od tych, ktére
nie stosuja tej strategii [3]. Istnieje kilka sposobéw implementacji elitaryzmu. Jednym z najprostszych
jest wybranie okreslonej liczby najlepszych chromosoméw z poprzedniej populacji i ich przeniesienie.
Innym sposobem jest wybranie wszystkich tych chromosoméw z poprzedniej populacji, ktére maja

przystosowanie wyzsze lub réwne pewnemu ustalonemu progowi.

1.3.3 Elite Local Search

Elite local search (rozumiane w kontekscie algorytmu genetycznego) jest to hybrydowe podejécie,
ktére taczy ze soba globalng eksploracje GA i lokalne udoskonalanie najlepszych osobnikéw. Po
reprodukcji wybieramy pewien procent najlepszych osobnikéw, ktérych okreSlamy jako osobniki
elitarne, a nastepnie dla kazdego z nich dokonujemy lokalnego poszukiwania w celu znalezienia
lepszych osobnikéw. Najlepsze znalezione w ten sposéb jednostki zastepujg oryginalnych elitarnych
osobnikéw.

Lokalne poszukiwanie moze sie odby¢ na kilka sposobdw.

Najpopularniejszym i zarazem najprostszym z nich jest algorytm Hill Climbing, ktérego dziatanie
przedstawie ponizej. Najpierw ustawiamy poczatkowego osobnika jako obecnie najlepsze rozwiazanie.

Nastepnie tworzymy sasiedztwo wokét danego osobnika. Moze sie to odbyé poprzez np. zamiane
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miejscami pojedynczych genéw w chromosomie lub dokonanie niewielkiej mutacji. Nastepnie, stosujac
funkcje celu, ewaluujemy wszystkich utworzonych sasiadéw. Jezeli ktérykolwiek z nich jest lepszym
rozwigzaniem niz obecnie najlepszy osobnik, to ustawiamy go na miejscu najlepszego osobnika. Ten
proces logiczny powtarza sie do momentu, w ktérym wybrany osobnik nie ma lepszego od siebie

sasiedztwa lub po okreSlonej liczbie iteracji [2].

1.4 Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) jest to procedura optymalizacyjna wzorowana na procesie wyzarzania
w metalurgii, czyli technice polegajacej na ogrzewaniu i kontrolowanym chtodzeniu materiatu w
celu zmiany jego wtasciwosci fizycznych. W SA, podobnie jak w procesie wyzarzania, rozwigzanie
jest stopniowo ochtadzane, co sprawia, ze sukcesywnie zmniejsza sie prawdopodobienstwo przyjecia
przez nie gorszej wartosci. W ten sposéb unikamy utkniecia w lokalnym optimum, co jest czestym
problemem w przypadku innych algorytméw optymalizacyjnych [14].

Podobnie jak w GA reprezentujemy osobniki w formie binarnej i oceniamy ich za pomoca funkgcji
celu, nazywanej tutaj energia.

Algorytm rozpoczynamy od losowo wygenerowanego osobnika, a nastepnie w kazdej iteracji
generujemy rozwigzanie w jego sasiedztwie. Jezeli nowe rozwigzanie jest lepsze, to zastepujemy nim
obecnego osobnika. Natomiast jezeli nowy osobnik jest gorszy od obecnego osobnika, to decydujemy
sie na dokonanie podmiany na podstawie prawdopodobienstwa funkcji temperatury i réznicy miedzy
wartosciami funkcji celu obu osobnikéw [6]. Funkcja skonstruowana jest w taki sposéb, aby przy
wyzszej temperaturze wystapito wieksze prawdopodobienstwo przyjecia nowego gorszego rozwiazania.

Funkcja prawdopodobienstwa przyjecia gorszego rozwigzania wyglada nastepujaco:

(0)—E(a+1)
P(AE, T)=e 1
gdzie
E(n) = energia obecnego osobnika
E(n+1) = energia nowego osobnika z sasiedztwa
T = obecna temperatura systemu

natomiast warunek akceptacji nowego rozwigzania mozemy przedstawi¢ nastepujaco:

o { Cut1, jezeli P(AE, T) > 1,
Cy, jezeli P(AE,T) <1
gdzie
Cu = obecny osobnik
Cpt1 = osobnik z sasiedztwa
Iy = losowa wartos$¢ z zakresu od 0 do 1

16



1.4. Simulated Annealing

1.4.1 Schtadzanie

W SA niezwykle istotny jest wybdr sposobu zmniejszania temperatury. W literaturze mozna spotkad
rézne podejécia, miedzy innymi [22] [24]:
e Liniowe schtadzanie — najczesciej wykorzystywane, temperatura zmniejsza sie o te samg stata
wartosc.
e Wyktadnicze schtadzanie — powoduje bardzo szybki spadek temperatury, funkcja temperatury

przypomina zbiezny ciag geometryczny

Ty = Tp - af
gdzie
Tk = temperatura podczas iteracji k
Ty = poczatkowa temperatura
a = parametr predkosci procesu chtodzenia

Typowe wartosci o zawarte s3 w przedziale miedzy 0.8, a 0.99 [30].

e Logarytmiczne schtadzanie — przyjmuje nastepujaca forme:

Oé'To

Te=——0
KT In(1+k)

Podejscie to gwarantuje osiggniecie globalnego minimum przy a = 1, ale proces ten moze by¢
czasochfonny.

e Hybryda logarytmicznego schtadzania z wyktadniczym (PCS, Probabilistic Cooling Scheme)
[24] — uzywamy danego podejscia z okre$lonym prawdopodobienstwem, tzn. za kazdym razem,

gdy decydujemy o zmniejszeniu temperatury, wyliczamy wartosci z ponizszego réwnania

To-aX ., jezeli PL > 1o

wyko
Ty =
m, jezeli PL <9
gdzie
PL = prawdopodobienstwo wykorzystania logarytmicznego schtadzania
Iy = losowa warto$¢ z zakresu od 0 do 1
Oy = parametr predkosci wyktadniczego procesu chtodzenia
Q1o = parametr predkosci logarytmicznego procesu chtodzenia

Autor [24] za pomoca testéw wykazat, ze przyjecie wartosci PL = 0.3 prowadzi do optymalnego
potaczenia szybkosci zmniejszania temperatury wyktadniczego podej$cia z mozliwoscia szczegbtowe;j

analizy logarytmicznego podejscia.
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Rozdziat 1. Wstep

1.4.2 Temperatura poczatkowa

Po wyborze metody schtadzania pozostaje dobra¢ odpowiednio parametr poczatkowy temperatury
Ty. Jego zbyt wysoka warto$¢ moze prowadzi¢ do za duzej ilosci losowych skokéw na poczatku
procesu, natomiast zbyt mata moze spowodowa¢ utrate mozliwosci globalnego przeszukania problemu
[4].

Odpowiedni sposéb wyboru warto$ci temperatury rézni sie w zaleznosci od problemu. Jedna z
podstawowych metod jest przyjecie Tg = AEnax, gdzie AE.x jest maksymalng mozliwg réznica
energii miedzy dwoma sasiednimi rozwigzaniami. Jednak w niektérych modelach ta warto$¢ moze
okaza¢ sie trudna do znalezienia.

Kolejna proponowana metoda jest przyjecie To = Ko?2,, gdzie K jest stata z zakresu 5
do 10, natomiast o2 jest wariancja dystrybucji energii, gdy temperatura wynosi co. o2 jest

estymowane poprzez losowe wygenerowanie n rozwigzan C, i skorzystanie ze wzoru na wariancje

2 _ Z?:1(Ci —6)2
05, = o .
Istnieje wiele innych metod opisanych przez B. Ameur [4], jednakze na potrzeby tej pracy sposéb

opisany powyzej wydaje sie satysfakcjonujacy.

1.5 Particle swarm optimization

Particle swarm optimization (PSO) jest to kolejna procedura optymalizacyjna wzorowana na
zachowaniu grupa zwierzat wystepujacych w naturze, e.g. stado ptakéw. Potencjalne rozwigzanie jest
reprezentowane poprzez pojedyncza czasteczke, ktéra posiada wspdtrzedne x;, oraz tempo zmian,
inaczej predko$¢ vi. Kazda czasteczka zapamietuje réwniez swoja dotychczas najlepsza pozycje
Xjocal_best,i [13]. Iteracja rozpoczyna sie¢ od ewaluacji danej czasteczki funkcja celu, a nastepnie
wykonywane jest stochastyczne dostosowanie predkosci w kierunku poprzedniej najlepszej pozycji

danej czasteczki oraz najlepszej pozycji posréd wszystkich czasteczek wedtug formuty:

vij(t+1) =w-vij(t) +cp-1p- (Xlocal_best,i,j — Xj,j (t)) +co-12- (Xglobal_best,j - Xi,j(t))

xij(t+1) = x35(t) + vij(t + 1),
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, gdzie
vi,j(t) = wartos¢ predkosci czasteczki i na pozycji j w iteracji t
xij(t) = warto$¢ wspdtrzednej czasteczki i na pozycji j w iteracji t
Xlocal_best,ij = Wartos¢ najlepszej poprzedniej wspétrzednej osiagnietej

przez czasteczke i na pozycji j w iteracji t
Xglobal_best,j = Wartos¢ najlepszej wspétrzednej posréd wszystkich czasteczek

na pozycji j w iteracji t

w = Parametr wspdtczynnika bezwtadnosci (Inertia coefficient)
c1 = Parametr wspdtczynnika poznawczego (Cognitive coefficient)
) = Parametr wspdtczynnika spotecznego (Social coefficient)

Iy, Ty = losowe warto$¢ z zakresu od 0 do 1

Nastepnie nowa pozycja jest obliczana na podstawie formuty:

xij(t+1) = x35(t) + vij(t + 1).

PSO zostato stworzone do rozwigzywania problemdw ciagtych np. poszukiwania optimum funkcji.
Jednak nasz problem najlepiej mozna przedstawi¢ za pomoca formy binarnej opisanej we wczesniej-
szych akapitach. Do pracy nad takim rodzajem probleméw zostata utworzona modyfikacja algorytmu,
nazywana Binary particle swarm optimization (BPSO) [13]. Stosuje ona pojecie wykorzystania
predkosci jako prawdopodobienstwa tego, ze bit pozycji j danej wspdtrzednej czasteczki i przyjmuje

zero lub jeden. Pozycja jest obliczana zatem poprzez formufe:

0 ifrg> S(Vid(t—}— 1))

Xi,j (t + 1) =
1 if ry <S (VLJ (t + 1))

, gdzie S jest sigmoidalng funkcja stuzaca do przeksztatcania predkosci do prawdopodobienstwa

wedtug wyrazenia:

S (vig(t + 1)) = Hel(m)

natomiast rs, ry4 to losowe wartosci z zakresu od 0 do 1.

Dla predkosci vij(t) = 0 prawdopodobieistwo zmiany wartosci bitu to 0.5. Funkcja jest podatna
na tak zwane nasycenie funkcji sigmoidalnej, ktére wystepuje, gdy warto$¢ predkosci jest albo zbyt
duza, albo zbyt mata. W takim przypadku szansa zmiany bitu zbliza sie do zera. Aby temu zapobiec,
stosuje sie ograniczenie predkosci oznaczane jako V., ktére ogranicza predkos¢ do przedziatu
[~ Vmax, Vimax|. Przyktadowa warto$¢ Vy,.x = 6 gwarantuje prawdopodobieristwo, ze bit zmieni sie
na przeciwng wartos¢, réwne co najmniej 2.47%.

Wspétczynnik bezwtadnos$ci w kontroluje wptyw poprzedniej predko$ci na obecna predkosé,

wspdtczynnik poznawczy c; kontroluje wptyw poprzedniej najlepszej pozycji, a wspotczynnik
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spoteczny co kontroluje wptyw najlepszej pozycji wéréd wszystkich osobnikéw. Autorzy prac sugeruja,
aby wartosci w € [0.87,0.42], natomiast ¢; = ¢y > 1 [15].
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Rozdziat 2

Implementacja

Algorytmy zostaty zaimplementowane w jezyku kotlin. Kod Zrédtowy implementacji znajduje sie
na platformie GitHub ! Utworzono dwie struktury danych przechowujace dane kolejno wydarzeh
oraz studentéw. Struktura danych wydarzenia ClassSlot zawiera: identyfikator, nazwe wydarzenia,
dzien, godzine startu oraz konca wydarzenia, a takze ilo§¢ wolnych miejsc. Natomiast struktura
danych studenta Person zawiera: identyfikator, imie, liste identyfikatorow wydarzen, ktére dana
osoba zablokowata, mape preferencji, w ktérej do identyfikatora wydarzenia przypisane sg punkty,
oraz mape wymaganych wydarzen, w ktérej do nazwy wydarzenia przypisana jest ilo§¢ wydarzen, do

ktérych student musi zostaé przypisany.

data class ClassSlot( data class Person(
val id: SlotId, val id: StudentId,
val name: String, val name: String,
val day: DayName, val slotsToFulfill: Map<SlotName, Amount>,
val startTime: LocalTime, val prefersSlots: Map<SlotId, Points>,
val endTime: LocalTime, val blockedSlotsId: Set<Int>
val seats: Int )

)

Rysunek 3. Struktury danych przechowywujace dane wejéciowe — zajecia oraz wydarzenia

Dodano takze interfejs Solver, ktéry jest implementowany przez kazdy z algorytméw. Interfejs
zawiera pole algorithm, ktére zwraca warto$¢ enum informujaca o nazwie algorytmu oraz funkcje
calculateSchedule, ktérej argumenty to lista studentéw oraz lista wydarzen. Funkcja zwraca
strukture, ktéra zawiera albo informacje o btedzie, ktéry algorytm mogt napotkaé, albo strukture
wynikowa, ktéra sktada sie ze statystyk, parametréw symulacji oraz, co najistotniejsze, listy wydarzen
z przypisanymi studentami.

interface Solver {

val algorithm: Algorithm

1<Kod zrédtowy - backend>
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fun calculateSchedule(students: List<Person>, slots: List<ClassSlot>):
Either<Error, SolverResult>

enum class Algorithm {

CP_SAT,
ILP,
GENETIC,
SA,
SWARM
}
sealed class Error(val message: ) A
class NoViableSolution
Error("Provided data did not allow to create a solution that does
not brake any hard constraints")
}

Listing 1. Interfejst Solver

Pominieto realizacje niektérych ograniczen, ktére wydtuzytyby czas implementacji: obstuga zaje¢
odbywajacych sie co dwa tygodnie oraz obstuga zaje¢ odbywajacych sie kilka razy w tygodniu w celu

przydzielenia tego samego prowadzacego i roztozenia ich na rézne dni.

2.1 Integer Linear Programming

Do realizacji ILP wykorzystano biblioteke Google OR-TOOLS. Pozwala ona na tworzenie solveréw,
ktére znajduja rozwiazanie, korzystajac z dostepnych na rynku sposobéw. Algorytm rozpoczynamy od
utworzenia instancji solvera SCIP, ktéry wzorowany jest na bibliotece o tej samej nazwie. Nastepnie
dla kazdej kombinacji osoby i wydarzenia tworzymy zmienng logiczna, ktéra reprezentuje przypisanie
studenta do danych zajeé. Juz na tym etapie od razu pomijamy tworzenie zmiennych dla kombinacji,

ktére student zablokowat.

private fun createVariablesDb(
students: List<Person>,
slots: List<ClassSlot>,
model: MPSolver
): SolverVariablesDb<MPVariable> {
val db = SolverVariablesDb<MPVariable>()
for (person in students) {
for (slot in slots) {
// Do not create variables for blocked slots
if (!person.blockedSlotsId.contains(slot.id)) {
db.add (
person.id,
slot.id,
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2.1. Integer Linear Programming

model .makeBoolVar ("student" + person.id + "slot" + slot

.id)

3

return db

Listing 2. Tworzenie zmiennych i przechowywanie ich w strukturze SolverVariablesDb

Nastepnie tworzymy ograniczenia, ktére zapewniaja spetnienie twardych ograniczen za pomoca
metody makeConstraint. Stuzy ona do ustawienia, ile zmiennych naraz moze wystapi¢ w jednym

ograniczeniu. Ustawiamy w niej ile zmiennych naraz w danym ograniczeniu moze sie znalez¢

private fun ensureSlotCapacity(
slots: List<ClassSlot>,
model: MPSolver,
students: List<Person>,
db: SolverVariablesDb<MPVariable>

) {
for (slot in slots) {
val constraint = model.makeConstraint (0.0, slot.seats.toDouble(), "
")
for (person in students) {
val literal = db.get(person.id, slot)
if (literal '= null) {
constraint.setCoefficient (literal, 1.0)
¥
}
}
¥

Listing 3. Funkcja tworzaca ograniczenia zapewniajace nieprzekroczenie ilosci miejsc na danych zajeciach.

Ostatnim krokiem przed uruchomieniem symulacji jest utworzenie celu solvera. Bez tego etapu

solver zwrécitby pierwszy poprawny wynik.

private fun createHappinessObjective(
model: MPSolver,
students: List<Person>,
slots: List<ClassSlot>,
db: SolverVariablesDb<MPVariable>
): MPObjective {
val objective = model.objective()

for (person in students) {
for (slot in slots) {

23



Rozdziat 2. Implementacja

val literal = db.get(person.id, slot)
if (literal != null) {
objective.setCoefficient(literal, person.prefersSlots.
getOrDefault (slot.id, 0).toDouble())
}

objective.setMaximization ()

return objective

Listing 4. Funkcja tworzaca cel algorytmu poprzez przypisanie wspétczynnikéw dla zmiennych.

2.2 Satisfiability problem

W tym przypadku réowniez skorzystano z biblioteki Google OR-TOOLS, tym razem jednak utworzono
silnik CpModel przeznaczony do rozwigzywania probleméw SAT. Réznica miedzy nim a silnikiem do
ILP polega na tym, ze CpModel zostat stworzony gtéwnie do operowania na literatach. Oznacza to,
ze nie tworzymy przedziatéw ograniczonych liczbami rzeczywistymi Double, tylko dodajemy kolejne
ograniczenia, korzystajac z metod takich jak addAtMostOne czy addLessOrEqual.

private fun ensureSlotCapacity (
slots: List<ClassSlot>,
students: List<Person>,
db: SolverVariablesDb<Literal>,
model: CpModel
) {
for (slot in slots) {
val studentsToOne = ArrayList<Literal>()
for (person in students) {
val literal = db.get(person.id, slot)
if (literal != null) {
studentsToOne.add(literal)

}
model.addLessOrEqual (LinearExpr.sum(studentsToOne.toTypedArray()),

slot.seats.toLong())
}
}

.

Listing 5. Funkcja tworzaca ograniczenia zapewniajace nieprzekroczenie ilosci miejsc na danych zajeciach dla

algorytmu SAT.

Caty algorytm SAT przypomina implementacje ILP, dlatego wszystkie ograniczenia byty tworzone

analogicznie.
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2.3. Algorytm genetyczny

2.3 Algorytm genetyczny

Do realizacji algorytmu genetycznego wykorzystano biblioteke c. Rozwigzanie reprezentowane jest
przez liste bitowych chromosoméw. Kazdy chromosom reprezentuje jedne zajecia i sktada sie z gendw
bitowych, z ktérych kazdy odpowiada jednemu studentowi. Gen moze mie¢ warto$¢ TRUE lub FALSE,

co wskazuje na to, czy student jest przypisany do zaje¢ danego chromosomu.

fun createRandomStarterGenotype (
students: List<Person>,
slots: List<ClassSlot>
): Genotype<BitGene> {
return Genotype.of (
slots.map {
BitChromosome.of (/* length = */ students.size, /* p = %/ 0.5)

}

.

Listing 6. Metoda inicjujaca losowy genotyp startowy. Parametr p symbolizuje prawdopodobienistwo przyjecia
przez bit warto$ci TRUE

Biblioteka udostepnia klase Engine, ktéra przeprowadza cata symulacje. Za pomoca buildera
tworzymy silnik poprzez podanie:

e startowego genotypu,

e lambdy, ktéra pozwala na ewaluacje genotypu,

e rozmiaru populacji,

e selektordw,

e modyfikatoréw.
val engine = Engine

.builder (

{ gen -> evaluator.evaluateFromGenotype(gen) 17},
starterGenotype

.populationSize (populationSize)
.selector(CustomEliteLocalSearchSelector (localSearchParams, eliteSize))
.alterers (CustomSwapMutator (0.5, mutationProbability))

.build O)

val (result, timeTaken) = measureTimedValue {
engine.stream()
.limit (maxGenerations)
.collect (EvolutionResult.toBestEvolutionResult ())

}

.

Listing 7. Fragment funkcji, w ktérej silnik jest inicjowany, a nastepnie uruchamiana jest symulacja wraz z
pomiarem czasu jej wykonania.
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Podany modyfikator CustomSwapMutator jest autorska implementacja, ktéra lepiej odpowiada
na potrzeby tego problemu. Modyfikator losowo przeksztatca genotyp na jeden z dwdch sposobdw:
zmieniajac losowy bit z 0 do 1 lub dokonujac zamiany wartosci bitédw miedzy dwoma réznymi
chromosomami na tej samej pozycji, co sprawia, ze dany student zostaje przeniesiony z jednych
zaje¢ na drugie. O prawdopodobienistwie zastosowania danej strategii decyduje parametr podawany
przy utworzeniu modyfikatora.

Zastosowany selektor CustomEliteLocalSearchSelector jest réwniez wtasng implementacja,
ktéra realizuje strategie elitaryzmu wraz z elite local search. Dla elitarnych osobnikéw przeprowadzone
zostaje wtedy wyszukiwanie oparte na hill climbing. Sasiedztwo osobnika jest generowane takze przy

uzyciu wczedniej opisanego modyfikatora.

private fun ISeq<Phenotype<BitGene, C>>.mutate(generation: ): ISeqg<
Phenotype<BitGene, C>> {

return mutator.alter (this, generation).population

private fun localSearch(initial: Phenotype<BitGene, C>): Phenotype<
BitGene, C> {
val generation = initial.generation()

var bestSolution = initial
for (i in 0..<localSearchParams.searchIterations) {

val neighbourBest = ISeq.of(0..<localSearchParams.
neighboursCount)
.map { bestSolution }
.mutate (generation)
.map { ph -> ph.eval { (localSearchParams.evaluate(it)) } }
.maxBy { it.fitness() }

if (bestSolution.fitness() < neighbourBest.fitness()) {
bestSolution = neighbourBest

return bestSolution

}

=

Listing 8. Funkcja w klasie CustomEliteLocalSearchSelector, ktdra realizuje elite local search. Jest ona
wywotywana dla kazdego elitarnego osobnika.
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Ewaluacja odbywata sie za pomoca pomocniczej klasy GenotypeCacheEvaluator. Funkcja
evaluateWithViolations oblicza fitness danego osobnika oraz, w zaleznosci od parametru, zbiera

informacje o tym, jakie ograniczenia zostaty ztamane.

fun evaluateWithViolations(
assignedSlots: List<ClassWithPeopleAssigned>,

addViolationDetails: Boolean = false
): Pair< , List< >> {
val violations = ArrayList< >0

val peopleToSlots: List<Pair<Person, List<ClassSlot>>> =
groupPeopleToSlots (assignedSlots)

var fitness = 0

fitness -= ensureSlotCapacity(assignedSlots, addViolationDetails,
violations)

fitness -= ensureNoBlockedSlots(peopleToSlots, addViolationDetails,
violations)

fitness -= ensureNoOverlappingSlots(peopleToSlots, addViolationDetails,
violations)

fitness -= ensureStudentBeAssignedToCorrectAmountOfClasses(
peopleToSlots, addViolationDetails, violations)

fitness += calculateHappiness(peopleToSlots)

return fitness to violations.sorted()

fun evaluateFromGenotype (
givenGenotype: Genotype<BitGene>
E {
val e = {
evaluateWithViolations(
transformGenotype (givenGenotype),
false
).first

return if (cacheFitness)

cache.getOrPut (givenGenotype) { e() }
else

e()
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.

Listing 9. Funkcja odpowiedzialna za: transformacje genotypu do listy przypisanych zajeé, ewaluacje oraz
zapamietanie fitness osobnikéw (w zalezno$ci od parametru cacheFitness).

private fun ensureSlotCapacity(

assignedSlots: List<ClassWithPeopleAssigned>,

addViolationDetails: Boolean,

violations: ArrayList< >
): {

var fitnessPenalty = O

for (assignedSlot in assignedSlots) {

if (assignedSlot.classSlot.seats < assignedSlot.people.size) {
fitnessPenalty += violationWeight * (assignedSlot.people.

size - assignedSlot.classSlot.seats)

if (addViolationDetails)
violations.add("Too many students in class ${
assignedSlot.classSlot}")
}
}

return fitnessPenalty

3

&

Listing 10. Funkcja obliczajagca punkty odejmowane za przekroczenie iloéci osob na zajeciach. Liczba oséb
ponad limit mnozona jest razy parametr wagi.

Solver przyjmuje nastepujace parametry:

e populationSize - liczba okreslajaca rozmiar populacji,

e eliteSize - liczba okre$lajaca ile osobnikéw elitarnych powinno zosta¢ zachowanych oraz
poddanych elite local search przy kazdej generacji,

e maxGenerations - liczba generacji,

e mutationProbability - prawdopodobienstwo wystapienia mutacji,

e crossoverProbability - prawdopodobienstwo wystgpienia krzyzowania,

e violationWeight - waga kary za kazde ztamane twarde ograniczenie,

e localSearchNeighboursCount - liczba okreslajaca, ile osobnikéw sasiedztwa powinno zostaé
wygenerowanych w kazdej iteracji podczas elite local search,

e localSearchIterations - liczba iteracji elite local search.

e cacheFitness - warto$¢ logiczna okreslajaca, czy wartosc fitnesu powinna by¢ zapamietywana.

2.4 Simulated Annealing

W tym algorytmie do przedstawienia osobnikéw wykorzystano te sama klase z biblioteki Jenetics

[12], co w przypadku algorytmu genetycznego. Klasg genotypu mozna fatwo operowad, a skorzystanie
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z niej pozwala na wykorzystanie implementacji opisanych wczesniej elementéw: ewaluatora oraz
mutatora.
Algorytm rozpoczyna sie od wygenerowania losowego startowego osobnika oraz obliczenia

poczatkowej temperatury.

private fun calculateInitialTemperature (
starter: Genotype<BitGene>,
evaluationFunction: (g: Genotype<BitGene>) ->
): {
val allRandomFitness = (0..<n)
.map { starter.newInstance() }

.map { evaluationFunction(it) 3}
val mean = allRandomFitness.average ()

val variance = allRandomFitness
.sum0f { (it - mean).pow(2) } / n

return k * variance

Listing 11. Funkcja obliczajaca poczatkowa temperature.

Gtéwna cze$¢ algorytmu sktada sie z dwéch zagniezdzonych petli. Petla wewnetrzna zajmuje sie
mutowaniem obecnego rozwigzania. Jezeli zmutowane rozwigzanie jest lepsze od obecnie najlepszego,
to jest ono zapamietywane. Nastepnie jedli zmutowane rozwigzanie jest lepsze niz obecne, to jest
ono przyjmowane na jego miejsce. W przeciwnym przypadku nastepuje losowanie, ktére decyduje
o tym, czy zmutowane rozwigzanie przyjmowane jest jako obecne. Prawdopodobienstwo tego
zdarzenia jest zalezne od fitnessu obu osobnikéw oraz temperatury. Petla ta jest wykonywana
trialMultiplier xslotsSize x studentsSize razy, gdzie trialMultiplier jest parametrem. Za kazdym
razem, gdy przyjmowane jest inne obecne rozwigzanie, inkrementowana jest zmienna changes,
natomiast zmienna trials inkrementowana jest w kazdej iteracji.
while (trials < trialMultiplier * variablesCount) {

iterations += 1
trials += 1

val neighbour = mutate (evaluator, current, iterations)
if (neighbour.fitness() > best.fitness())
best = neighbour

if (neighbour.fitness() > current.fitness()) {
changes += 1
current = neighbour

} else if (neighbour.fitness() < current.fitness()
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|| neighbour.genotype() != current.genotype ()
) {
val acceptanceProbability =
exp(-(current.fitness() - neighbour.fitness()) / temperature)
if (acceptanceProbability > Random.nextDouble()) {
changes += 1
current = neighbour
}
}

Listing 12. Zawarto$¢ zagniezdzonej petli algorytmu SA.

Po zakonczeniu tej petli obliczany jest procent zmian, tzn. w ilu procentach iteracji przyjmowany
byt inny osobnik: changesPercentage = changes/trials Nastepnie na podstawie tego parametru
obliczana jest temperatura. Opisana w czesci teoretycznej strategia PCS nie przyniosta oczekiwanych
rezultatéw. Dla danej duzej wartosci temperatury wyktadnicza cze$¢ szybko osiggata zero, podczas
gdy cze$¢ logarytmiczna zwracata wysokie temperatury przez dtuzszy czas po osiggnieciu zera przez
cze$¢ wyktadnicza. Powodowato to gwattowne skoki temperatury miedzy 0 a wysoka wartoscig. W tej
sytuacji zdecydowano sie wiec na zastosowanie przerobionego wyktadniczego schtadzania, w ktérym
parametr predkosci procesu schtadzania zalezat od procentowej ilosci zmian w iteracjach.

temperature *= if (
changesPercentage >= fastReductionMinimalChangesPercentage

fastCoolingFactor
else

slowCoolingFactor

Listing 13. Zawarto$¢ zagniezdzonej petli algorytmu SA.

Na koficu zmienna changesPercentage jest poréwnywana z parametrem freezeMinimalChangesPercentage
- jezeli jest od niego mniejsza, to inkrementowana jest zmienna freezeCount. W przeciwnym
przypadku freezeCount jest ustawiana na zero. Jezeli freezeCount przekroczy parametr

freezelLimit gtéwna petla sie zakonczy.

while (freezeCount < freezelLimit) {

if (changesPercentage < freezeMinimalChangesPercentage)
freezeCount += 1
else

freezeCount = 0
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Listing 14. Warunek stopu gtéwnej petli oraz logika odpowiedzialna za jego modyfikacje.

Solver przyjmuje nastepujace parametry:

e freezeMinimalChangesPercentage — procent zmian w wewnetrznej petli, ponizej ktérego

dana iteracja okre$lona jest jako zamrozona. Bierze on udziat w okresleniu, czy zostaty
spetnione warunki stopu,

freezeLimit — okredla, ile zamrozonych iteracji musi wystapi¢, aby gtéwna petla zakonczyta
dziatanie,

trialMultiplier — wskazuje, ilokrotnie zwiekszamy ilo$¢ iteracji petli wewnetrznej
fastReductionMinimalChangesPercentage - ile procent zmian musi wystapi¢ w wewnetrz-
nej petli, aby zastosowane zostafo schtadzanie z szybkim wspétczynnikiem schtadzania zamiast
z wolnym wspdtczynnikiem schtadzania,

fastCoolingFactor — szybki wspétczynnik schfadzania,

slowCoolingFactor — wolny wspétczynnik schtadzania,
bitFlipInsteadOfSwapMutationProbability — wskazuje ile wynosi prawdopodobienstwo,

ze dojdzie do zamienienia jednego bitu w mutacji, a nie do zamiany dwdch bitéw warto$ciami.

2.5 Particle swarm optimization

Z tych samych wzgledéw, co przy wyzej opisanych algorytmach, takze w tym przypadku do

przedstawienia osobnikéw wykorzystano te sama klase z biblioteki Jenetics [12]. Algorytm

rozpoczynany jest generacja losowych osobnikéw, ewaluacja ich i opakowaniem w klasy reprezentujace

czasteczki. Predko$¢ przedstawiona jest w formie tablicy z wartosciami typu double i jest inicjowana

zerami.

data class BestParticle(

val value: Genotype<BitGene>,
val fitness: ,

data class Particle(

)

val value: Genotype<BitGene>,
val fitness: s

val velocity: < >,
val bestPosition: BestParticle,

Listing 15. Klasy pomocnicze. Czasteczka zawiera warto$¢ w formie genotypu, a takze fitness, tablice predkosci

oraz najlepsza pozycje danej czastki.
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Nastepnie wybierany jest obecnie najlepszy osobnik i rozpoczyna sie gtéwna petla, ktéra
wykonywana jest tyle razy, ile wskazuje parametr iterations. W kazdej iteracji czastki poruszaja

sie - w przypadku, gdy wsréd nich wystapi globalnie lepszy osobnik, zostaje on zapisany.

var bestGenotype = particles.maxBy { it.fitness }.toBestParticle()
for (i in O..iteratioms) {

particles = particles.map { move(it, bestGenotype, evaluator) }
val potentialBest = particles.maxBy { it.fitness }.toBestParticle()
if (potentialBest.fitness > bestGenotype.fitness) {

bestGenotype = potentialBest

Listing 16. Petla wykonujaca iteracje algorytmu PSO.

Poruszanie realizowane jest przez funkcje move. Pierwszy krok to obliczenie nowej tablicy
predkosci. Nastepnie generowana jest nowa czasteczka: kazda warto$¢ tablicy przeksztatcana jest
za pomoca funkcji sigmoidalnej i poréwnywana z losowa warto$cia w celu wygenerowania nowej
czasteczki. Po obliczeniu fitnessu, w zalezno$ci od parametru logicznego, dokonywana jest mutacja.
Na koncu procesu zostaje wybrana najlepsza lokalna czasteczka, nastepnie zwracana jest gotowa

struktura nowej czasteczki.

private fun move(current: Particle, bestGlobal: BestParticle, evaluator:

GenotypeCacheEvaluator): Particle {

val newVelocity = calculateVelocity(current, bestGlobal)

var newGenotype = newVelocity.map {
BitGene.of (Random.nextDouble() < sigmoidFunction(it))

}.chunked (current.value.chromosome () .length())
.map { current.value.chromosome () .newInstance (ISeq.of(it)) }
.let { Genotype.of(it) 1}

var fitness = evaluator.evaluateFromGenotype (newGenotype)

if (mutate) {
val mutatedGenotype = mutator
.alter(Seq.of (Phenotype.of (newGenotype, OL)), 0)
.population[0].genotype ()

val mutatedFitness = evaluator.evaluateFromGenotype(mutatedGenotype
)
if (mutatedFitness > fitness) {
fitness = mutatedFitness
newGenotype = mutatedGenotype
}
X
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val newlLocalBest = if (fitness > current.bestPosition.fitness)
BestParticle (newGenotype, fitness)
else

current.bestPosition

return Particle(

newGenotype,
fitness,
newVelocity,
newlLocalBest
)
}
private fun sigmoidFunction(velocity: ): {
return 1.0 / (1.0 + exp(-velocity))
}

Listing 17. Funkcja wykonujaca ruch czasteczki.

Nowa predkos¢ uzyskuje sie poprzez wywotanie funkcji calculateBitVelocity dla kazdego
elementu poprzedniej tablicy predkosci oraz bitu obecnej, globalnej oraz lokalnie najlepszej czasteczki,
ktéry odpowiada danemu elementowi.

private fun calculateBitVelocity(
previousVelocity: s
currentBit: BitGene,
bestLocalBit: BitGene,
bestGlobalBit: BitGene
K {
return (w * previousVelocity +
cl * Random.nextDouble () *
(bestLocalBit.ordinal - currentBit.ordinal) +
c2 * Random.nextDouble () =*
(bestGlobalBit.ordinal - currentBit.ordinal))
.coerceln(-maxVelocity, maxVelocity)

}

Listing 18. Funkcja calculateBitVelocity. Wywotanie coerceIn powoduje ograniczenie wartosci w
przedziale [-maxVelocity, maxVelocity]

Solver przyjmuje nastepujace parametry:
e cl - wspdtczynnik poznawczy,

e c2 - wspdtczynnik spoteczny,

e w — wspotczynnik bezwtadnosci,

e mutate — warto$¢ logiczna decydujaca, czy czasteczki bedg mutowane
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e maxVelocity — minimalna oraz maksymalna wartos¢ predkosci
e population — rozmiar populacji

e iterations — liczba iteracji symulacji

2.6 Platforma testowa

Wszystkie algorytmy znajduja sie na serwerze REST API. Przetwarzanie zapytan odbywa sie za
pomoca biblioteki Spring Boot, ktéra zostata wybrana ze wzgledu na jej wczeéniejsza znajomos¢ i
jej obecna popularno$¢ na rynku. Zapytania sg obstugiwane za pomoca adnotacji @PostMapping w
klasie kontrolera. Serwer posiada jeden wezet /generate, ktéry obstuguje generowanie planu wedtug
wszystkich dostepnych algorytméw, przechowywanych w zapisanej na sztywno liscie. Platforma nie
umozliwia ani podawania parametréw w zapytaniu, ani wskazania, ktére konkretnie algorytmy maja
zosta¢ wywotane, dlatego w trakcie testéw odpowiednie elementy byty komentowane lub zmieniane

bezposrednio w kodzie serwera.
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QRestController
class Controller {

val solvers = 1list0f(
SwarmOptimizationSolver (),
SimulatedAnnealing (),
GeneticSolver (),
CpSatSolver (),
ILPSolver (),

@CrossOrigin
QPostMapping ("/generate")
fun generateSchedule (QRequestBody request: GenerationRequest):

ResponseEntity<GenerationResults> {

return solvers
.map {
it.algorithm to
it.calculateSchedule(request.students, request.slots)
}.map { (algorithm, result) ->
result.fold({ error ->
mapToError (algorithm, error)
}, { solverResult ->
mapToCorrectResult (algorithm, solverResult)
i)
}.let { GenerationResults(it) 1}
.let { ResponseEntity.ok(it) }

Listing 19. Klasa Controller odpowiedzialna za przetwarzanie zapytan generujacych plan

Interfejs graficzny do generowania planu zostat zrealizowany w formie aplikacji webowej. Zostata
ona zbudowana przy uzyciu biblioteki React w potaczeniu z jezykiem TypeScript. Prosta aplikacja
pozwala na: wczytanie planu z pliku w formie json, wyswietlenie go, wywotanie zapytania generacji
planu oraz wyswietlenie wynikdéw.

W lewym dolnym rogu kazdego wydarzenia znajduje sie liczba oznaczajaca wskaznik pozadania
danego terminu (liczba zero jest pomijana). Jest ona obliczana poprzez: znalezienie wszystkich stu-
dentdw, ktérzy przypisali jakiekolwiek punkty preferencji na dane zajecia, zsumowanie przydzielonych
punktéw i podzielenie otrzymanej sumy przez ilo$¢ miejsc oraz 8, czyli maksymalng ilo$¢ punktéw,

ktérag mozna przeznaczy¢ na dane wydarzenie.
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Dane wejsciowe

Wybierz zestaw danych wejsciowych Zataduj dane studentéw i zajec z pliku
Domyslny przyktad v Wybierz plik Nie wybrano pliku
poniedziatek wtorek sroda czwartek piatek

10:00 - 12:00 10:00 — 11:00

CH++ Wprowad
zenie do
informaty
ki

10:00 [RICVUERRE
Wprowadzenie do
informatyki

0.40

JRECY 11:00 - 12:00
Analiza ,
matematyczna - Cw

11:30 - 12:00
Algebra -
(¢

w
0.13 0.10

12:00 - 12:30
Algebra - Cw

0.10

12:00 REXUERER]
Algebra

13:00

Detale studentéw

Name: grzesiek

Student id: 1

Slots to fulfill:

* Analiza matematyczna: 1

* Algebra: 2

* Wprowadzenie do informatyki: 1

Name: karolina
Student id: 2

Blocked slot ids: [7]

Slots to fulfill:

* Analiza matematyczna: 1
* Algebra: 1

o C++:l

* Wprowadzenie do informatyki: 1

& Generate

Rysunek 4. Przyktadowy plan zaje¢ oraz szczegéty studentéw. Wyktady oznaczone sa liniami w paski.

Podczas wczytywania pliku nastepuje walidacja danych pod katem spetnienia odpowiedniego
formatu, ktéry jest zdefiniowany poprzez typ Dataset. Wyktady réznig sie od innych typow zajec

(e.g. laboratoria, ¢wiczenia) brakiem znaku "-" w nazwie.

export type Slot = {
name: string;
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startTime: string;
id: number;
endTime: string;
day: DayName,
seats: number

export type Student = {
blockedSlotsId: number[];
name: string;
id: number;
prefersSlots: Record<string, number>

slotsToFulfill: Record<string, number>

export type Dataset = { slots: Slot[]; students: Student[] };

Listing 20. Typy okreslajace format danych wejéciowych symulacji.

Sekcja wynikdéw pozwala na dogtebna analize wygenerowanego planu. Rozwijane pole umozliwia
wybér studenta, ktérego plan chcemy zobaczy¢.
Nacisniecie na wydarzenie w sekcji danych wejsciowych oraz wynikéw spowoduje wysSwietlenie

szczegbtdéw danego wydarzenia.
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Rysunek 5. Rezultat generacji przyktadowego

"Grzesiek”.

38

Wyniki

Pokaz plan danego studenta

grzesiek

Algorytm CP-SAT

Stats:

Wall time: 0.

conflicts: 0
branches: 0

006 seconds

happiness: 0.0

poniedziatek

10:00

11:00 [EREVVERER]

Analiza )
matematyczna - Cw

12:00 |REXURS]

13:00

3:00

wtorek sroda czwartek piatek

10:00 - 11:00
Wprowadzenie do
informatyki

13:00 - 14:00
Algebra

planu. Obecnie wyswietlony jest plan studenta o imieniu



Rozdziat 3

Testy

Do przeprowadzenia testéw wykorzystano plan pierwszego semestru Automatyki i Robotyki Sto-

sowanej 2023.Plan zostat utozony dla dwdch grup po dwadzieScia pie¢ oséb. Cztonkowie grup

sg przydzieleni do réznych laboratoriéw oraz ¢éwiczen, natomiast na wyktady uczeszczaja wszyscy

studenci. Przy tworzeniu danych wejSciowych symulacji pominieto pojecie grup, gdyz gtéwnym

zadaniem systemu jest oddanie wyboru danych zaje¢ w rece studentéw. Ze wzgledu na ograniczenie

naktadu pracy zdecydowano, ze pominieta zostanie implementacja zaje¢ odbywajacych sie co dwa

tygodnie. Zamiast tego w planie pojawity sie dwa zajecia, ktére maja 13 wolnych miejsc, odbywajace

sie w tym samym czasie.

08:15-09:00

09:15-10:00

10:15-11:00

11:15-12:00

12:15-13.00

13:15-14:00

14:15-15:00

15:15-16:00

16:15-17:.00

Semestr: 2023Z
Specjalnosé:
Numer semestru: 1

Grupy: GR1,GR2

Poniedziatek

GR1

1,D,PL - Automatyka i Robotyka Stosowana

GR2

L 1DR1121:A - Podstawy mechaniki GR1, GR2, SK 108

L Lab. 1DR1108:A - Systemy operacyjne i
sieci komputerowe GRZ, zaj. parz., GE-b
326
L Lab. 1DR1108:A - Systemy operacyjne i
sieci komputerowe GR2, zaj. nieparz., GE-b
326

L Lab. 1DR1108:A - Systemy operacyjne i
sieci komputerowe GRT, zaj. parz., GE-b
326
XL Lab. 1DR1108:A - Systemy operacyjne i
sieci komputerowe GR1, zaj. nieparz., GE-b
326

Rysunek 6. Pierwsza strona planu przedstawiajaca plan zaje¢ w poniedziatek.
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Plan zostat recznie przepisany w odpowiednim formacie. Nastepnie prostym programem wygene-
rowano 50 studentéw. Kazdemu studentowi przypisano te same zajecia i wyktady do zrealizowania.
Ponadto kazdemu ze studentéw losowo przypisane zostaty preferencje dotyczace wydarzen, a
prawdopodobienstwo wybrania danych zaje¢ okreslata blisko$¢ do godziny 11. Wartos¢ preferencji

réwniez byta losowo generowana z przedziatu [5, 8]. Nie generowano preferencji do wyktadéw.

"slotsToFulfill": {
"Podstawy Mechaniki": 1,

"Podstawy programowania': 1,

"Algebra liniowa z geometria": 1,

"Podstawy teorii mnogosci i matematyki dyskretnej": 1,
"Analiza matematyczna": 2,

"Fizyka": 1,

"Systemy operacyjne i sieci komputerowe": 1,

"Algebra liniowa z geometria - Cw": 1,

"Analiza matematyczna - Cw": 1,

"Fizyka - Lab": 1,
"Podstawy Mechaniki - Cw": 1,

"Podstawy programowania - Lab": 1,
"Podstawy programowania - Proj": 2,
"Systemy operacyjne i sieci komputerowe - Lab": 1

Listing 21. Przedmioty do zrealizowania przez kazdego studenta.

Gotowe dane wejsciowe zostaty przedstawione na Rysunku 7.

3.1 Woyniki

Dla kazdego z algorytmdw uruchomiono symulacje. Algorytm genetyczny, SA oraz PSO posiadaja
duza iloé¢ parametréw, ktére mozna modyfikowaé. W tabeli nr 1 przedstawiono najlepsze wyniki,
jakie udato sie uzyskaé¢ dla kazdego z algorytméw. Przedstawione rozwigzania nie tamig zadnych

ograniczen.

Algorytm ILP SAT Genetyczny SA PSO
Czas 0.06 sek 0.14 sek 3 min 7 sek | 53 min 32 sek | 34 min 58 sek
Zadowolenie | 1851 (max) | 1851 (max) 1194 1413 1337

Tabela 1. Wyniki najlepszych symulacji dla wszystkich algorytmoéw.

Przeprowadzono kilka symulacji dla algorytmu: genetycznego, SA oraz PSO. W kazdej symulacji
modyfikowano parametry. Wartosci tych parametréw, ktére daty najlepsze rezultaty przedstawiono w
tabelach nr 2, 3, 4.

40



3.1. Wyniki

Parametr Najlepsza | Notatki

populationSize 400 Wigksza populacja znacznie spowalniata
dziatanie bez poprawy symulacji.

eliteSize 6 Wartos¢ w okolicach 1-2% populacji
pozwalata na wieksza eksploracje algorytmu
przy zachowywaniu najlepszych rozwiazan.

maxGenerations 1000 Wiegksza liczba iteracji nie powodowata
poprawy wyniku.

mutationProbability 90% Przewaga mutacji prowadzita do lepszych
rezultatéw.

crossoverProbability 10% Rozmnazanie na ogét wytwarzato
niepoprawne rozwigzania.

violationWeight 80 Najlepsza wartos$¢ to 10-krotnosé

maksymalnej liczby punktéw, ktére student
moze przydzieli¢ na zajecia. Zapewnia to
wtasciwy balans miedzy dyskryminacja
niepoprawnych rozwigzan a umozliwieniem
eksploracji.

localSearchNeighboursCount 20

Wieksza liczba znaczaco wydtuzata czas
symulacji bez poprawy wyniku.

localSearchIterations 40 Wigksza liczba znaczaco wydtuzata czas
symulacji bez poprawy wyniku.
cacheFitness true Zapamietywanie fitnessu poprawiato czas

symulacji, prawdopodobnie ze wzgledu na
czeste generowanie podobnych osobnikéw
podczas mutacji.

Tabela 2. Tabela przedstawiajagca wartosci parametréw wykorzystanych podczas generowania najlepszego

rozwigzania za pomocy algorytmu genetycznego.
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Parametr

Najlepsza

Notatki

freezeMinimalChangesPercentage

10%

Warto$é na poziomie 20%
procent przyniosto pozadane
efekty, natomiast przy 10%
przeszukiwanie zajeto wiecej
czasu i doprowadzito do
lepszego wyniku. przypadku
mniejszej warto$ci parametru
symulacja trwata bardzo dtugo i
nie przynosita poprawy
rozwiazania.

freezelLimit

300

Wigksze wartosci nie
poprawiaty znacznie wyniku,
podczas gdy warto$¢ parametru
miedzy 100-300 przynosita
zadowalajace rezultaty.

trialMultiplier

10

Wigksza warto$¢ bardzo
wydtuza dziatanie programu.
Testowano wartoéci od 0.1 do
10.

fastReductionMinimalChangesPercentage

70%

Wartosé na tym poziomie
pozwalata na szybsze
schtadzanie przy wysokich
temperaturach, ale umozliwiata
jedynie wolniejsze przy niskich.

fastCoolingFactor

0.8

Poczatek przedziatu
rekomendowanego w
wyktadniczym schtadzaniu.

slowCoolingFactor

0.99

Koniec przedziatu
rekomendowanego w
wyktadniczym schtadzaniu.

bitFlipInstead0OfSwapMutationProbability

50%

Obie metody mutacji dziataty
skutecznie, wiec uzywano ich
naprzemiennie.

Tabela 3. Tabela przedstawiajgca wartosci parametréw wykorzystanych podczas generowania najlepszego

rozwigzania za pomocg SA.
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3.1

Wyniki

Dane wejsciowe
Wybierz zestaw danych wejsciowych

AIR-1semjjson v
poniedziatel

08:00

09:00

10:00

10:15 - 12:00

Podstawy Mechaniki

11:00

12:00

1215 - 1400 12:15 - 1400

Systemy operacyjne i s Systemy operacyjne i
siec komputerowe -
Lal

komputerowe - Lab

13:00

14:00

14:15-16:00 1415-16:00

Systemy operacyjne i s Systemy operacyjne i

komputerowe - Lab  sieci komputerowe -
Lab

15:00

16:00

17:00

Detale studentow

Zakaduj dane studentow i zaje¢ z pliku

Wybierz plik Nie wybrano pliku

wtorek

08:15- 1000
Podstawy programowania

10:15 - 1200 10:15-12:00

Podstawy Mechaniki - |Podstawy:
programowania -
Proj

1215 - 1400 5 - 1400
Podstawy programow: Podstawy Mechaniki
- Cw

14:15-1600
Algebra liniowa z geometrig

16115~ 16:00
Podstawy programowania - Proj

sroda

08:15-10:00
Analiza matematyczna - Cw

10:15 - 12:00
Podstawy teorii mnogosci i matematyki
dyskretnej

1400 1215 - 1400
Analiza matematyczna Algebra liniowa z
geometrig - Cw.

14:15-1600
Analiza matematy

16:15 - 18:00
Podstawy programowania - Lab

% Generate

cawartek piatek

08:15-10:00
Fizyka

10:15-12:00
Analiza matematyczna

11:15 - 1400
Fizyka - Lab

1215 - 1400
Algebra liniowa z geometrig - Cw

14:15- 1600
Systemy operacyjne i sieci komputerowe

1415~ 1600
Podstawy programowania - Lab

16:15 - 18:00
Podstawy programowania - Proj

Rysunek 7. Caty plan zaje¢ w sekcji danych wejSciowych. Najbardziej popularnymi wéréd studentéw zajeciami
byty ¢éwiczenia podstawy mechaniki odbywajace sie we wtorek o 10:15, na ktére preferencje przypisato 38

uczniéw.
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Rozdziat 3. Testy

Parametr Najlepsza Notatki

cl 3.4 Testowano wartosci miedzy 1.0 a 5.4, ta warto$¢ przyniosta
najlepszy wynik. Wartosci ponizej 1.0 prowadzity do stabych
rezultatéw.

c2 3.4 Zaleca sie, aby ta warto$¢ byta réwna c1 w celu réznego
traktowania lokalnej i globalnej najlepszej czasteczki
W 1.2 Autorzy rekomenduja wartosci z przedziatu [0.87,0.42], ale w

testowanych przypadkach ich zastosowanie skutkowato matym
wptywem poprzedniej predkosci. Prowadzito to do za duzej zmiany
predkos$ci oraz otrzymania znacznie innych od wczes$niejszych
czasteczek. Skutkowato to otrzymaniem stabych rozwiazan.
mutate true Dodatkowe mutowanie po przemieszczeniu poprawito wyniki.
maxVelocity | 6.0 Warto$¢ ta gwarantuje, ze zawsze bedzie co najmniej 0.25% szans
na zmiane bitu na przeciwny. Mniejsze wartosci powodowaty duze
fluktuacje, natomiast wieksze powodowaty zastdj rozwigzan.
population 30 Wieksze wartosci pogarszaty wynik.

iterations 50000 Wieksza warto$¢ od 10000 nieznacznie poprawia wynik. Jednakze
zastosowanie wiekszej wartosci doprowadzito do utworzenia
najlepszego przy zwigkszonym nakfadzie czasu.

Tabela 4. Tabela przedstawiajgca wartosci parametréw wykorzystanych podczas generowania najlepszego
rozwiazania za pomocg PSO.
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Rozdziat 4

Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto poréwnanie rozwiazan stosowanych do optymalizacji harmonogramowania
studentéw przy uwzglednieniu ich preferencji. Problem zaktadat przyjecie gotowego planu oraz listy
ucznidw wraz z ich wymaganiami i preferencjami. Celem problemu byto przypisanie uczniéw do
zaje¢ w taki sposéb, aby zadowolenie ucznidéw byto globalnie jak najwieksze, a takze spetnione byty
ograniczenia twarde (e.g. nieprzydzielenie studenta do zaje¢ odbywajacych sie w tym samym czasie).

Ograniczenia stosowane w innych pracach na ten temat rdéznia sie, czesto w zaleznosci od tego,
co dany autor uznat w swojej pracy za istotne. W tej pracy skupiono sie na zestawie najwazniejszych
ograniczen:

e student nie moze zostal przydzielony do zaje¢ odbywajacych sie w tym samym czasie,

e student nie moze zostal przydzielony do zajeé, ktére wczesniej zablokowat,

® na zajecia nie moze uczeszczaé wiecej oséb, niz wynosi okreslony limit,

e studenci moga zostac przypisani do tylu zajeé, na ile s zapisani.

Utworzono oprogramowanie pozwalajace na przypisanie uczniéw na 5 sposobéw, przy wykorzysta-
niu: algorytmu Integer linear programming (ILP), algorytmu Satisfiability problem (SAT), algorytmu
genetycznego, algorytmu Simulated Annealing (SA) oraz algorytmu Particle swarm optimization
(PSO). Dwa pierwsze wymienione algorytmy mozna sklasyfikowa¢ jako algorytmy doktadne, ktére
przeszukuja caty przestrzen, natomiast pozostate mozna okresli¢ jako heurystyczne.

W algorytmie genetycznym udato sie zrealizowal strategie elitaryzmu oraz elite local search
poprzez utworzenie wtasnej implementacji selektora. Algorytm przyjmowat pewien procent osobnikéw,
a nastepnie poddawat lokalnemu przeszukaniu kazdego nich w celu znalezienia lepszego rozwigzania
w sasiedztwie. W czasie przeprowadzania testéw dodano logowanie, ktéore pokazato, ze strategia
skutecznie i z zadowalajaca czestotliwoscia znajdywata nowe dobre rozwigzania.

Dobrym krokiem byto zdecydowanie sie na uzycie tego samego modelu dla wszystkich algorytméw
heurystycznych. Dzieki temu mogty one wspétdzieli¢ kod ewaluatora oraz wtasng implementacje klasy
przeprowadzajacej mutacje, ktéra odpowiadata na potrzeby problemu.

W PSO szczegdlnie interesujagcym zagadnieniem byto dostosowanie algorytmu do operowania na

binarnej reprezentacji. Zamiast klasycznego dodania wartosci z tablicy predkosci do danego osobnika,
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Rozdziat 4. Podsumowanie

wykorzystano te tablice do obliczenia, ile wynosi prawdopodobienstwo tego, ze w nowym osobniku gen
ma przyja¢ wartosci 1 lub 0. Zaskakujaca okazata sie najlepsza warto$¢ wspoétczynnika bezwtadnosci,
poniewaz w literaturze czesto zalecane byfo przyjecie wartosci mniejszej niz 1, natomiast w trakcie
testéw najlepsze rezultaty przyniosta wartos¢ 1.2

Przeprowadzono generacje dla planu zawierajacego 26 wydarzen (wyktady, zajecia oraz labora-
toria) oraz 50 uczniéw. Kazdy z uczniéw miat zostaé zapisany na 16 wydarzen oraz posiadat 7
preferencji przypisanych do réznych terminéw.

Algorytmy doktadne $wietnie poradzity sobie z generowaniem — kazdy z nich wygenerowat plan w
czasie nieprzekraczajagcym 0.2 sekund, a otrzymane przez nie wyniki gwarantowaty uzyskanie planu z
maksymalnym zadowoleniem, ktére wynosito 1851. Natomiast algorytmy heurystyczne potrzebowaty
duzo czasu, aby osiggnac wynik, ktéry nie tamat zadnych twardych ograniczen. Najlepszy z nich wynik,
rowny 1413, otrzymat algorytm SA, ale wymagato to wydtuzenia czasu symulacji o 50 minut. Mozna
przypuszczaé, iz w przypadku bardziej skomplikowanych planéw to algorytmy doktadne wypadtyby
gorzej, poniewaz ich ztozonos$¢ rosnie wyktadniczo, w przeciwienstwie do algorytméw heurystycznych,
ktére relatywnie szybko znajduja aproksymacje rozwiagzania.

Gotowy system spetnia swoja role w podstawowym zakresie. Interfejs graficzny pozwala na

generowanie planu oraz analize danych wejsSciowych i wynikéw, a takze jest dopracowany graficznie.

4.1 Dalszy rozwdj

Dalszy rozwdj mégtby polegac na rozszerzeniu platformy o opcje tworzenia planu lub na wprowadzeniu
mozliwosci dodawania preferencji z perspektywy danego studenta. Docelowo platforma mogtaby
zostal zintegrowana z systemami uczelnianymi — umozliwiataby wtedy studentom logowanie za
pomoca uczelnianych kont, a po generacji wyniki przypisania mogtyby by¢ eksportowane bezposrednio
do USOSa.

Algorytmy ILP oraz SAT maja ograniczenie, ktére powoduje, ze jezeli plan jest btednie
skonstruowany (tj. nie mozna wygenerowal planu, ktéry nie tamie twardych ograniczen), to nie
jest zwracany zaden wynik. Mozliwe bytoby takze dodanie opcji, ktéra generowataby poprawny plan,
odrzucajac minimalng ilos¢ studentéw. Pozwolitoby to na przeprowadzenie analizy, dlaczego plan
nie moze zosta¢ wygenerowany przez e.g. ucznia, ktéry zablokowat za duzo terminéw przedmiotu.
Nalezatoby wtedy zwréci¢ uwage, aby blokowanie terminéw przechodzito proces weryfikacji i byto
dostepne tylko w wyjatkowych przypadkach.

Platforma nie umozliwia aktualnie modyfikacji parametrow z aplikacji webowej. Dodane tej
mozliwosci umozliwitoby réwnolegte uruchamianie symulacji z réznymi parametrami.

Obecnie symulacje uruchamiane s3 sekwencyjnie — potencjalnym ulepszeniem mogtoby by¢ wiec
doprowadzenie do przeprowadzania operacji réwnolegle.

Mimo tego, ze platforma pozostawia pole do wprowadzenia ulepszen, otrzymane rezultaty pracy

sg dla mnie satysfakcjonujace. Na jej potrzeby powstata aplikacja serwera, ktdéra zawiera 1730
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znaczacych linii kodu (bez komentarzy, pustych linii oraz konfiguracji) oraz aplikacja webowa, ktéra

zawiera 1243 znaczacych linii kodu.
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