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Osszefoglalo

Az orarendtervezés 6t évtized Ota intenziven kutatott problémakdor, mivel ismert
NP-teljes feladatrol van szo [1]. Egy orarend elkészitése soran korlatozott er6forrasok
figyelembevételével kell eldallitani egy olyan beosztast (helyszinek, oktatok, csoportok
és egyéb eréforrasok Osszerendelését), mely megfelel adott feltételeknek. A probléma
nem csak a lehetséges megoldasok megtalalasarol szol, de azok kozott az adott

mérdszamok szerinti optimum megkeresésérol is.

Dolgozatomban a 2007-es International Timetabling Competition altal kiirt
feladatot oldottam meg, mely egy valos, egyetemi orarend elkészitésén alapul. A verseny
lezarasa Ota szamos, az orarendkészitéssel kapcsolatos kutatas vette kiindulasi alapul ezt
az adathalmazt és igyekeztek kiilonb6z6 modszerekkel minél jobb megoldasokat adni. A
nagymeéretii keresési tér miatt én genetikus algoritmus segitségével adtam az optimumhoz
konvergal6 megoldast. Dolgozatomban bemutatom és mérésekkel alatamasztom, miként
lehet egy orarendtervezd algoritmust a feladathoz igazitani és konkrét modszereket

ajanlok a konvergencia gyorsitasara.

Az elkésziilt algoritmusom képes a feltételeknek megfeleld orarendet eldallitani,
majd a megoldasokat iterativan javitva az optimumhoz konvergalé eredményt adni.
Amennyiben a bemeneti €s kimeneti formatumok megfelelnek a fenti verseny
formatumanak, szinte barmely mdés oOrarend-készitési feladatra képes lehetséges

megoldast adni.



Abstract

Timetabling problem has been in the focus of a huge researches in the last five
decades since it is a well-known NP-complete problem [1]. Timetable creation can be
defined as a process of assigning limited resources (rooms, teachers, curricula and other
resources) which satisfies a set of constraints. The problem is not only to find a feasible

solution but to find an optimal solution using given metrics.

In my paper | am dealing with the 2nd International Timetabling Competition’s
data sets which are based on a real university’s timetable. Since the contest had ended a
great deal of research has been done in order to find better solutions using different
approaches. Due to the huge search space | have implemented a genetic algorithm which
gave me solutions converging to the optimum. In my paper | demonstrate how can an
algorithm be adjusted to the given problem and | propose concrete methods which can

increase the speed of the convergence and support with measurements.

The proposed algorithm not only can create feasible timetables from the contest’s
datasets but can iteratively improve the solutions which are converging to the optimum.
The algorithm can deal with any other timetabling problem provided that the input and

output format is the same as the contest’s format mentioned above.



1 Bevezetés

Az orarendtervezés és litemezés két nagyon hasonld probléma. Mindkettd azzal
foglalkozik, hogy minél jobban osszon be limitalt szamu erdforrasokat, és kozben
bizonyos kényszereket figyelembe vegyen. Ilyen feladat az, amikor egy irodaban a
miszakokat megszervezziik, amikor egy aruhdzban eldontjiikk, hogy mikor mennyi
raktaros, pénztaros ¢és arufeltoltd kell, vagy amikor egy reptéren a le- €s felszallo gépek
sorrendjérdl dontiink. Bar a problémak mérete mas ¢és egy kevésbé jo megoldas hatdsa is
eltérd, kozos benniik, hogy a legjobb megoldas megtalalasa rendkiviil nehéz probléma

lehet.

Az Orarendtervezés soran egy iskola beosztasat készitjiik el. Ez a beosztas
hatarozza meg, hogy mely embereknek mikor és hol kell lenniiik. A probléma maga is
igen valtozatos, és ennek fiiggvényében a nehézsége is az. Egy altalanos iskolaban elég
egy hét elkészitése nyolc évfolyam szamara minden egyes évben, mig egy egyetemen évi
kétszer kell elkésziteni egy ennél komplexebb orarendet szamos igény
figyelembevételével. Természetesen ki lehet indulni el6z6 éves orarendekbdl, de évente

uj feltételek johetnek, melyek atszabhatjak a teljes folyamatot.

Az orarendek elkészitése sok helyen egy hosszii folyamat, melyet viszont csak
ritkan kell elvégezni, évente csupan egyszer vagy kétszer. Az elvégzés azonban sokszor
nagyon bonyolult és a megoldasa emberi erdvel torténik. A szamitogépek elterjedésével
sokat lehet segiteni egy ilyen probléman, hiszen a feladat nagy része automatizalhatova
valik.

En az egyetemi orarendtervezéssel fogok foglalkozni, azon beliil is a tanterv alapt
megkozelitéssel. Ennek a 1ényege az, hogy minden szemeszter elején felallitanak eldre
meghatarozott tanterveket, ahol a tantervek meghatarozzak, hogy mely tantargyakat kell
az abba tartoz6 hallgatoknak felvenniiik. A készités soran eldszor meghatarozzak ezeket
a tanterveket, majd a felmeriilé6 kényszereket Osszegyijtik, és végil elkészitik az
orarendet. A dolgozat soran egy ilyen problémaval fogok foglalkozni, adok ré lehetséges
megoldasokat, majd értékelem Oket, s kovetkeztetéseket vonok le a kiilonb6z6 modszerek

hatékonysagardl, illetve az egyes megoldasok egymasra hatasarol.



2 Az orarend-tervezési probléma

Az orarendtervezés nehézsége a rengeteg kiilonbozé feladatbol, a nehezen
Osszeegyeztethetd kovetelményekbdl és a megoldasok nagy szamabol fakad. Az optimum
megtalalasa NP-teljes probléma [1], melyet az elmult 6t évtized folyaman nagyon sokan

probaltak minél hatékonyabban megoldani.

2.1 Megoldasi moédszerek

Utemezésre és orarendtervezésre mar a szamitogépek megjelenése elétt is volt
sziikség. Iskolakban elkésziteni az 6rarendeket évenként felmeriilé feladat volt, melyet
sok helyen a mai napig kézzel végeznek. A gyorsitas érdekében egyszertisitéseket
vezettek be a készités soran. Ezek leginkabb a kényszerekbdl indultak ki, példaul elészor
azokat az drakat osztottak be, amelyek egyedi termeket igényeltek, mint a testnevelés. A
gyakorlatban gyakran alkalmazott megoldas volt egy mar meglévo, példaul el6z6 éves

megoldasbol kiindulni.

A szamitogépek elterjedésével elkezdték automatizalni az drarendek készitését is.
Ezek az algoritmusok az emberi gondolkodast mintaztak és ahhoz hasonléan kezdték el
megoldani a problémat. D. de Werra szerint jol ismert problémakra is vissza lehet vezetni
ezeket az algoritmusokat, majd azokat megoldani [2]. Cikkében két fajta problémat is
bemutat megmutatva, hogyan lehet modellezni ezeket grafként, illetve halozati

folyamként, majd megoldasi javaslatot ad rajuk.

Az évek soran nagyon sok kutatas indult ki olyan algoritmusokbol, melyeket
gyakran €s hatékonyan hasznaltak méas kombinatorikai optimalizacids problémakra. Ezek
az algoritmusok valamilyen heurisztikaval igyekeztek minél jobb, de nem feltétleniil
optimalis megoldast talalni. De Werra és A. Hertz [3] foglalkozott metaheurisztikak
alkalmazaséaval, amelyek gy akarnak jo (esetleg optimalis) megoldast adni, hogy
1épésenként egy alacsonyabb szintli heurisztikat alkalmaznak. Ezek hasznalata sokszor
jobb eredményhez vezetett, mint az egyszeri heurisztikan, vagy az iterativan javito
algoritmuson alapulé megoldasok [4]. A metaheurisztikan alapulo algoritmusok nagy
részét felhasznaltak az Orarendtervezésben is, tobbek kozott genetikus algoritmust [5],
hangya kolonia optimalizalast [6], részecske raj alapti optimalizalast [7], tabu keresést [8,

9], szimulalt lehiitést [10] vagy ezek kombinaciojat alkalmazva [11].



2.2 Genetikus algoritmus

Egy igen népszerli metaheurisztikus keresés a genetikus algoritmus is, mely sok
optimalizaciés problémanal hatékonynak bizonyult. A kovetkezOkben roviden
Osszefoglalom a genetikus algoritmus lényegét €s bemutatom néhany alkalmazasi

tertiletét.

2.2.1 Az evolucio mintazasa

A genetikus algoritmus elméleti alapjait John H. Holland [12] fektette le, mely
létrehozva iterativan javitja a megoldasokat. Az evolucié soran az egyedek ugy
adaptalodtak a kornyezethez, hogy a génallomanyukbol a lehetd legmegfelelobbeket
tartottdk meg, a feleslegeseket elhagytdk. Ezen egyedek nagyobb tulélési eséllyel
rendelkeztek, igy az j egyedek nagyobb eséllyel kaptak jobb géneket, melyeket aztan
tovabborokitve még jobb egyedeket kapunk. Holland az egyedeket kromoszémakként
jellemezte, mely az emlitett génallomanyt tartalmazta. A kérnyezet a problémat jelenti, a
kromoszéma pedig egy lehetséges megoldds az adott problémara, melynek
reprezentacidja pedig mindig mas, az adott problématdl fiigg. Egy ugynevezett fitness
fogalmat is bevezet, mely célja, hogy a problémaban valo ,megfeleléséget”
szamszerisitse és egy fliggvény segitségével kiszamolhatova tegye. Bevezetésre keriilnek
ugynevezett genetikus miiveletek is, melyeket a kromoszoémakon lehet alkalmazni. A
leggyakoribb miiveletek a keresztezés, a mutalodas, a szelekcid, melyeket én is

felhasznalok.

A megoldas keresése sordn egy kiinduld populacioval dolgozunk, mely célja,
hogy az 0Osszes eddig megoldasunkat Osszefogja. A populacidban kiilonbozd
modszerekkel kivalasztott egyedeket kereszteziink. A keresztezés sordn a két sziilobol
egy, vagy két gyermek egyed jon létre, melynek tulajdonsagai idealis esetben jobbak
lesznek, mint a sziil6 tulajdonsagai. A mutacid soran egy egyedet valtoztatunk meg, mely
mértéke implementaciofiiggd: lehet egy-egy gént, de akar a teljes egyedet
megvaltoztatjuk. A keletkezd 1) egyedeket valamilyen moddszerrel beillesztjik a

populécioba.



2.2.2 Genetikus algoritmus alkalmazasa

A genetikus algoritmust akkor szoktdk alkalmazni, ha a hagyomanyos
modszerekkel torténd megkozelités nem olyan egyszeri, esetleg nem Ilehetséges.
Hasznalata egyszerii feladatokra nem célravezetd, mivel futasi ideje €s er6forrasigénye is
nagyobb lesz, nem mérhet6 feladatokra pedig egyaltalan nem is lehetséges. Nem mérhetd
feladatnak szdmitanak az olyan feladatok, ahol példaul az eredmény egy egyszerii
igaz/hamis, de azon beliil nem kiilonboztetjiik meg 6ket. Ebben az esetben a genetikus
algoritmus nem tobb, mint egyszeri véletlen megoldasok eldallitasa, mindenféle

heurisztika nélkiil.

Néhany alkalmazasi teriilet:

crer

- Elektromos halozatok tervezése
- Mobilhdlozatok infrastruktirdjanak optimalizalasa

- Utvonaltervezés, forgalmi irdnyitas

2.2.3 A genetikus operatorok szerepe a keresésben

A keresési tér bejarasa soran két fogalmat kiilonboztetnek meg: exploration és
exploitation. Mindkét fogalom azt jelenti, hogy Gjabb megoldasokat kerestink, kiilonbség
a modszeriikben van. Az exploration soran kisérletezéssel gyorsan bejarjuk a keresési
teret igéretes megoldasok utan kutatva, sokszor a meglévé megoldasoktol tavol allo
lehetdségeket is megprobalva. Ez alapveten egy globalis keresést jelent, melynek soran
a vizsgalt elemek nagyon valtozatosak lesznek. Az exploitation sordn csupén egy kisebb
részét jarjuk be a keresési térnek. Ez a tér egy igéretes megoldasbol indul ki, és a keresés

annak kornyékén torténik, finomitva azt.

A kettd kozotti egyenstuly megtalalasa nagyon fontos. Amennyiben kizarolag az
elébbit alkalmazzuk a megfeleld megoldasoktol akar nagyon tavol is keriilhetiink,
megndvelve a kereséshez sziikséges idot, mig kizarélag exploitation modszerrel dolgozva

konnyen rekedhetiink lokalis optimumban.

A genetikus operatorok koziil a mutacié €és a keresztezés megfeleltethetd az
exploration modszernek. A keresztezés soran az egyedek génjei a sziiloktdl 6roklodnek,

a mutacio soran pedig egy-egy gént valtoztatunk meg. A mutacio szerepe az optimalizalas



soran kiveszett tulajdonsdgok ismételt bevezetése. Példdul ha a populacid Osszes
kromoszoémajanak az egyik tulajdonsaga megegyezik, akkor a keresztezés segitségével
az Osszes ujonnan keletkezett egyedben ugyanez a tulajdonsdg lesz. Ha azonban az
optimalis megoldasokban nem ez szerepel, akkor keresztezés segitségével nem érhetjiik

el azokat.

Az exploitation alapja viszont a szelekcid, melynek alapvetden két szerepe van: a
populacid6 szamanak limitalasa, és a megoldasok halmazanak sziikitése. ElObbi
egyértelmiien fontos, ugyanis tobb tiz- vagy szazezer egyed hatalmas teljesitményromlast
eredményezhet, s6t akar a memoriat is telitheti. A megoldasok sziikitése azért is fontos,

mivel ekkor sziirjiik ki a potencialis megoldasok koziil a rosszabbakat.

A fentiekbdl kovetkezik, hogy a keresztezés, a muticié €s szelekcid nem
megfeleld ardnya esetén nehezen taldlhatjuk meg a megoldast. A tal kicsi ardnyt
szelekcid esetén nagyon sokszor a keresés nem megfelelé megoldasok iranyaba megy, a

tulzott szelekcio esetén pedig lokalis optimumban ragadhatunk.
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3 A felhasznalt probléma

Az orarend-tervezéssel kapcsolatban mar tobb versenyt is rendeztek, melyeknek
célja volt, hogy egyre bonyolultabb problémakon limitalt idé alatt adjanak minél jobb
megoldast a kiadott leirdsnak megfeleld adathalmazra. Munkam soran a masodik, 2007-
es International Timetabling Competition adatsoraibdl indultam ki. Ezeket az adatsorokat
a verseny résztvevoinek adtak ki elore, hogy a sajat algoritmusaikat tesztelhessék még az
¢les leadas el6tt. A verseny soran harom kiilonb6zo fajta orarend-tervezési problémat

oldottak meg az indulok. Ezek koziil én a tanterv alapu megkozelitést hasznaltam.

3.1.1 Probléma leirasa

A tantervalap 6rarend-tervezés 1ényege [13], hogy elére definialt tanterv mentén
kell 6sszeallitani az 6rarendet. A megoldas iddpont-Ora-terem harmasok halmaza lesz. A

probléma pedig az alabbi fogalmakat hasznalja:
Megvalésithaté 6rarend: olyan 6rarend, mely nem sért kemény kényszert.

Tanterv: a feladat alapjat képz6é tantervek meghatarozott targyakat foglalnak
magukban. A k6z0s tantervben szerepld targyakat ugyanazon hallgatok veszik fel és ezek

nem utkoézhetnek.

Idépont: a hetet napokra, a napokat id6kozokre bontjuk és ezen 1d6kozok
Osszességét lehet felhasznalni, mint id6épontokat. Egy hét tipikusan 6t-hat napbol all, és

minden nap ugyanannyi idékozre lesz bontva.

Targy és tanar: minden targy megadott szamua 6rabol all, melyeket egy elére
megadott oktatd tanit és megadott szamu diak hallgat. Ezeket az orakat kell majd

kiilonb6z6 idépontokra beosztani. Egy targy tobb tantervben is szerepelhet.

Terem: a termekben keriilnek az 6rak megtartasra. Minden teremnek van egy
egyedi azonositoja és kapacitésa.
3.1.2 Kemény kényszerek

A kemény kényszerek hatarozzdk meg, hogy az orarend megvalosithato-e.
Elsédleges célunk, hogy az elkésziilt 6rarend ne sértse meg Oket. A probléma az aldbbi

kemény kényszereket definialja:
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Orik iitemezése: minden targy minden orajat be kell iitemezni, egy targy oOrai

nem keriilhetnek azonos idépontban megtartasra.

Terem fogaltsaga: egy adott idopontban, egy teremben csak egy orat lehet

megtartani.

Utkozés: azonos tanrendbe tartozd, valamint az azonos oktaté altal tanitott orakat

nem lehet egy idépontba osztani.

Rendelkezésre allas: bizonyos idépontokban adott tanarok nem érnek ra, igy

ezekre az idopontokra nem lehet ket beosztani.

3.1.3 Laza kényszerek

A laza kényszerek biintetOpontok formdjaban fognak megjelenni a
végeredményben. A célunk, hogy a biintetopontok szama minimalis legyen. Idealis
esetben ez nulla, de a kiadott problémak kozt van olyan, amire nincs ilyen megoldas. A

kovetkezd laza kényszereket kell figyelembe venni:

Teremkapacitas: minden terembe legfeljebb annyi didkot oszthatunk be,

amennyi annak a kapacitasa. Efol6tt minden diak egy biintetépontot ad a megoldashoz.

Minimum oktatott napok: minden targynal adott, hogy hany napon kell oktatni,
melynek célja, hogy elosztva legyenek leadva a hét folyaman. Minden egyes nap,

amennyivel kevesebben szerepel az adott targy, 6t biintetépontot jelent.

Elszigetelt orak: egy tantervben az ordk egymas utan keriiljenek leadasra.

Minden egyes oOra, mely el6tt €s utan sincs ora két biintetdpontot jelent.

Teremhasznalat: egy targy minden 6raja ugyanazon terembe keriiljon. Minden

kiilonb6z6 terem hasznélata egy biintetdpontot ad hozza.
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4 Tesztelés leirasa

4.1 Tesztkornyezet

Az elkésziilt algoritmus tesztelése a mar emlitett 2007-es International
Timetabling Competition publikus adatsoraival torténik [14]. A verseny szervezoi
biztositottak egy eszkozt az induldknak mely segitségével meghatarozhat6, hogy mennyi
ideig dolgozhat az algoritmus a teszteset megolddsan. Az altalam hasznalt gép egy
kétmagos, 2,5 GHz-es Intel Core i5-6s processzorral és 8 GB RAM-mal rendelkezd
laptop volt, melyen Windows 8.1 operacios rendszer futott. Ezen a konfiguracion 286
masodpercig dolgozhatott a gép. A megoldas eldallitasdhoz egy sajat keretrendszert
valdsitottam meg C# nyelven, majd a verseny szervezdi altal kiadott c++ forraskod
segitségével késziilt kiértékelével bizonyosodtam meg a koltségérél. A bemeneti
formatumot az A fliggelék, a kimeneti formatumot a B fiiggelék, a kiértékeld altal adott

kimenetet pedig a C fliggelék irja le.

4.2 Tesztelés futtatasa

A tesztelés sordn a verseny elso feladatat oldottam meg. A feladat az volt, hogy
az adott idékereten beliil olyan orarendet készitsiink, mely kemény kényszerekbdl eredd
koltsége (tovabbiakban kemény koltsége) 0, és a laza kényszerekbdl eredd koltsége
(tovabbiakban laza koltsége) minél Kisebb. Ennek érdekében az algoritmus futasat az
idolimit leteltével leallitottam és kiértékeltem az eredményt. A publikus tesztesetek koziil
az elsOt hasznaltam fel, mely segitségével megvizsgaltam az algoritmus valtoztatdsainak

a hatdsat. A teszteset tulajdonsagai:
Orék szama: 126
Termek szama: 6

Idépontok szama: 30
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5 Orarendtervezo algoritmus

Ebben a fejezetben megvizsgalom, hogy milyen hatast gyakorolhat a genetikus
algoritmus kiilonb6z6 komponenseinek megvalasztasa a végsd futds hatékonysagara.
Referenciaként a véletlenszerli beosztast hasznalva kiilonbozé modszereket adok a

hatékonysag javitasara.

5.1 Véletlenszeriu orarend

Mar ez els6 tesztesetnél is lathatd, hogy a lehetséges megoldasok halmaza
hatalmas: minden egyes oOrdhoz hozza kellett rendelni 6 terem és 30 iddszelet
valamelyikét, ami 126 6ra esetén (6 = 30)12¢ lehetséges megoldast jelent, ami 10284
nagysagrendii. Ez persze tartalmazza az 0sszes megoldast, azokat is, amik nem adnak

megvalosithato orarendet.

Az elsé megoldas a véletlenszerli eredmények készitése volt. Az Osszes ordhoz
vettem egy véletlenszerlien valasztott termet és idOpontot, majd ezt addig ismételtem,
amig le nem telt az id6korlat. A legjobb eredmény az alabbi volt: 87,1519. Ez azt jelenti,
hogy 87 kemény koltsége és 1519 laza koltsége volt.

Az algoritmus messze nem ad jo eredményt, egyszerli finomitasokat vezetek be:
ne tegylink ugyanolyan orat egy idopontra, és vizsgaljuk meg, hogy egy idépontra be
tudunk-e tenni egy orat, és ha nem, csak akkor tegyiik oda, ha mar mashova sem lehet.
Ezen kivill, ha lehet, egy targy orait egy terembe osszunk be. Ezzel a megoldassal az

alabbi fitness értéket kaptam: 67,2357.

5.2 Az algoritmus ismertetése

A genetikus algoritmus konkrét implementacioja igen valtozatos lehet, de a
1épések nagyjabol hasonldak. Az altalam létrehozott algoritmus futdsa a 1. dbran lathato.
minél valtozatosabbak legyenek, mivel a tul hasonl6 tulajdonsagi egyedek lecsokkentik
a rajtuk keresztiil bejarhatdo keresési teret. A kezdd populaciobol kiindulva wjabb
generaciokat hozok létre, mig el nem érjiikk a megallasi feltételt. Ez a feltétel nagyon

sokféle lehet, de az én esetemben adott: a verseny soran megadott iddlimit elérése.
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Kezdb populacio
létrehozasa

Elértiik-e a
limitid6t?

Megoldas
kiértékelése

g—igen

nem

)4

Aktualis generacio . Generacio
kiértékelése érete elég-e?

nem

A 4

Uj generaci6 Két egyed

létrehozasa keresztezése

Egy egyed
mutécidja

1. abra: Genetikus algoritmus altalanos szemléltetése

Minden ujabb generécio elkészitése a kovetkezé modon torténik: kivalasztom a
szelekcids operator segitségével, hogy melyik két sziildegyedet keresztezem, majd
1étrehozok két gyermeket és ezeket beleteszem az 0j generacioba. Ezutan kivalasztunk
egy egyedet, majd a mutaciot rajta végrehajtva belehelyezziik az 0ij generacidba. Az 1ij
generacid bovitését mindaddig folytatjuk, amig el nem érjiik a populacié méretét. Ezutan

az 0j generacid fogja alkotni a populéciot és abbdl hozunk 1étre egy 11j generaciot.

5.3 Kromoszoma

Az altalam definidlt kromoszoma egy kész Orarendet tarol. A kovetkezdkben

ismertetem a létrehozott kromoszéma legfontosabb tulajdonsagait.

5.3.1 Fitness

A kromoszoéma legfontosabb tulajdonsaga a fitness értéke. Ez egy fliggvény, mely
megadja, hogy mennyire életképes a kromoszéma az adott problémaban. Ennek a

célfiiggvénynek az értékét kell minimalizalni vagy maximalizalni a problématodl fiiggden.

f=> e

Ahol x; az i. gén értéke, f pedig a gén értékébol szamitott koltségfiiggvény.
15
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Orarendtervezésnél a célfiiggvény, amit minimalizalni kell, a kényszerekbé] ered
koltségek sszege lesz. Ezeket a koltségeket SOk esetben, ahogy esetiinkben is, besoroljak

rer

puha és laza kényszerek kategoriajaba. Az igy kapott képlet a kovetkez6:

f= hGe) *C+ 5(x)

Ahol h a gén kemény, s pedig a laza kényszerb6l adodo koltségfiiggvény. Mivel
az elsédleges cél az, hogy a kemény koltség nélkiili 6rarendet talaljunk, igy a h fiiggvényt
stlyozzuk egy C konstanssal, melyet nagyobbra vélasztunk, mint a 1agy kénszerek éltal

kiadott 6sszkoltség.

Mivel az én esetemben a legtobb kényszer megsértése nem csupan egyetlen géntdl
fiigg, igy a kiszdmolés a fentinél egy kicsit bonyolultabb. Példaul az elkiilonitett 6rak
meghatarozasdhoz tudnunk kell, hogy elétte és utana sincs-e 6ra. Masik fajtaja ennek,
amikor egy targyhoz tartozd 0sszes gén sért egy kényszert, példaul ha nincs elég napon
oOra tartva beldle. Ekkor az Gsszes ora, mely a targyhoz tartozik szerepet jatszik ennek a
koltségnek a megformalasaban. Annak érdekében, hogy a fenti képletet hasznalni tudjam,
illetve konnyebben meg tudjam hatarozni a biintetéponttal rendelkezd géneket, miutan az
egyes koltségeket kiszamoltam, az ahhoz hozz4jarulé gének egyenld sullyal megkapjak a

raesO részt. Ezek utan haszndlhatom a fenti képletet.

C konstans valasztasa: a konstans értékét 10000-ben hatarozom meg. Ez egy felso

korlat s fliggvényre, ugyanis a lagy kényszerek koltsége egyik tesztesetben sem éri el ezt.
h fuggvény részletezése:

Orak iitemezése: alapvetden minden 6rahoz létrehozok egy gént. Ha ez nem keriil
beiitemezése, vagy olyan helyre litemezziik, ahol ugyanilyen 6ra van, eggyel noveli a
kemény koltséget.

Terem fogaltsdga: azok a gének, melyek egy idépontban vannak, és ugyanazt a
termet hasznaljak génenként nT_l ponttal novelik a kemény koltséget, ahol n ezen gének

szama.

Utkozés: azok a gének, melyek orai azonos tanrendbe tartoznak, vagy azonos
oktato altal tanitottak és megegyezd idépontban vannak génenként nT ponttal novelik a

kemény koltséget, ahol n ezen gének szama.
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Rendelkezésre allas: azok a gének, melyek orait tanitd tanar az adott iddpontban

nem elérhetd eggyel novelik a kemény koltséget.
s fliggvény részletezése:

Teremkapacitds: minden gén, mely olyan 6rat tartalmaz, ami tobb hallgatot
tartalmaz, mint a génhez rendet terem kapacitdsa, annyival noveli a laza koltséget,

amennyivel tallépjiik a kapacitast.

Minimum oktatott napok: minden gén, mely olyan targyhoz tartoz6 orat tartalmaz,

ami nem szerepel annyi napon, mint amennyit a targy megkovetel, noveli a laza koltséget
. o M- T vt . , S
génenként TS ponttal novelik a laza koltséget, ahol n ezen gének szama, M a targy altal

megkovetelt napok szdma, s pedig a targyhoz tartozo napok szama.

Elszigetelt 6rdk: minden gén, mely olyan targyhoz tartozé orat tartalmaz, mely
elétt és utan sincs egy tantervben 1évé targyhoz tartozd ora, minden egyes ilyen

tantervenként eggyel noveli a laza koltséget.

Teremhasznalat: minden gén, mely egy olyan targyhoz tartozé 6rat tartalmaz, ami
tobb termet is igénybe vesz génenként ST ponttal novelik a laza koltséget, ahol n ezen

gének szama, s pedig a targy altal igénybevett termek szama.

Annak érdekében, hogy a fitness érteke egybdl tiikrozze a koltségek eloszlasat,
osztom C-vel a kapott képletet. gy a fitness értékének egészrésze megadja a megoldas
kemény koltségét, a tortrésze pedig a lagy koltségét. Egy egynél kisebb fitness érték

megvalosithato orarendet fog jelenteni.

5.3.2 Reprezentacio

A kromoszoma helyes felépitésének, vagyis a gének struktirajanak helyes
megvalasztasa Kritikus kérdés. Fontos, hogy a kromoszoémabol a valaszt viszonylag
konnyen el6 lehessen allitani, a megoldast konnyen ki lehessen értékelni és a modositas
is gyors legyen. Amikor kivalasztjuk, hogy melyik reprezentaciot fogjuk hasznalni, el kell
donteniink, hogy a harom miiveletb6l melyikre szeretnénk optimalizalni. Mivel a
megoldas eldallitdsa csak a végén torténik, igy két moddszerrel dolgozom: az elsé a

kiértékelést gyorsitja, a masik pedig a modositast.
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5.3.2.1 Tanterv alapt reprezentacio

A kromoszomaban talalhato gének egy-egy ora-idépont-terem harmasbol allnak.
A géneket ugy tarolom, ami a legkdzelebb all az emberi gondolkoddsmoddhoz: tantervekre
bontva tabladzatos formaban. Az 2. abran jol latszik, hogy a kiértékelés miért gyors: a
tablazatos formatum minden egyes tantervhez egy kétdimenzios tombot jelent. A
kiértekelésnél sorra veszem a tanterveket, majd azon beliil a kétdimenzids tomboket. Ez
azt jelenti, hogy harom egymasba agyazott ciklust kell végigszamolni ahhoz, hogy
megtudjuk a kényszerek koltségét.

A moddszer hatranya azonban a tablazat karbantartdsa. Mivel vannak atfedések a
tantervek kozott, igy amikor egy olyan gént akarunk megvaltoztatni, melyben talalhato
ora tobb tantervben is szerepel, akkor mindegyiknél modositani kell. Ha ez a modositas
rdadasul egy id6pont megvaltoztatdsa, akkor a tablazatokban is arrébb kell tenni a
megfeleld helyre. A 2. dbran lathatd kromoszdma esetén példaul az elsé idépontban 1évo

ora k6z0s, annak athelyezése esetén mindkét tanterv tombjét modositani kell.

Curriculum;

TN Lecture: - Room,
LGP Lecture; - Roomy \ Lecture, - Room;
Curriculum;

TS Lecture: - Room, |

Period, Lectures - Rooms

2. abra: Egy tanterv alapu kromoszoma

5.3.2.2 Esemény alapu reprezentacio

A gének maguk ebben az esetben is egy 6ra-idépont-terem harmasbol allnak. Ezen
harmasok Osszessége fog kiadni egy kész orarendet. A géneket egy listdban tarolom,
melyeket az oraval cimzek meg. Ennek a reprezentacionak az elénye, hogy az egyes
elemek valtoztatasanal nem kell karbantartani masokat, igy jelentésen meggyorsitja a

keresztezés és mutalodas muveleteket.

Lecture: Lecture, Lectures Lecture, Lectures
Room; \ Room; Room;s \ Room; \ Room;

Timeslot;  Timeslot, Timeslot, Timeslots = Timeslots

3. abra: Egy esemény alapu kromoszoma
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A listat ugy készitem el, hogy az dsszes targyhoz tartozo6 orat egymas utan a listaba
helyezem, majd ezekhez vélasztunk ki egy termet és egy idépontot a 3. abran lathato

modon.

Mivel a cél a gének gyors modositasa a valtoztataskor nem ellenérzom, hogy az
adott modositas megfeleljen kénszereknek. Ennek kovetkeztében azt is megengedem,
hogy egy iddpontra barmennyi 6ra keriiljon, és amennyiben kényszert sértenek, a
kiértékelés soran a koltséget fogjak novelni. Ennek a legnagyobb hatranya, hogy nem
tudok kizarni egy kemény kényszert sem a modositasok soran. Mivel az Osszes Ora
szerepel a listdban, elsdre ugy tlinik, hogy azt a kényszert nem sértjiik, &m a kiértékeld
sajnos nem igy mitkddik. Amennyiben egy targyhoz két 6ra ugyanahhoz az idéponthoz
keriil, azt a kiértékel6 ugyanannak a sornak veszi és eldobja az utobbit. Ennek
kovetkeztében az nem jarul hozza ugyan maés biintetdponthoz, de egy kemény kényszert

sért.

A modositasra optimalizalds hatranya a kiértékelésnél megnovekedett szamités
1d6. Annak érdekében, hogy ezt is gyorsitsuk, kétdimenzios segédmatrixokat vezetek be,
melyek egy részét kiértékelés eldtt, a tobbit pedig a kiértékelés soran szdmolom ki. A

kovetkezo segédmatrixokat vezetem be:

Osszeférhetetlenségi matrix: azon orékat tartja szamon, melyek nem keriilhetnek
azonos iddpontba, vagy azért mert egy tantervben vannak, vagy azért mert kozos az

oktatojuk. Elég egyszer kiszdmolni, mert nem valtozik

Rendelkezésre allasi matrix: azon oOrékat €s idépontokat tartja szdmon, melyek
nem keriilhetnek egy génbe, mivel az oktatdé nem ér ra ekkor. Elég egyszer kiszdmolni,

mert nem valtozik.

Teremhasznalat: az idOpontok és termek kapcsolatat reprezentald matrix. Minden
cellajaba az keriil, hogy hany orat osztottunk adott iddpontra és terembe. Minden egyes

1) génnél kiilon kell kiszamolni.

Naphasznalat: az egyes targyakhoz tartom nyilvan, hogy mely napokon van hozza
tartozo ora tartva. Minden egyes 0j génnél kiilon ki kell szamolni.

Tanterv: az egyes tantervekhez tartom nyilvan, hogy mely iddpontokban vannak
oraik, igy konnyebb meghatarozni az izolalt 6rdk szamat. Minden egyes 0j génnél kiilon

ki kell szamolni.
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5.3.3 Reprezentaciok tesztelése

A reprezentaciok teszteléséhez létrehoztam egy 150 fos populacidt, és azon

futattam az algoritmust, az alabbi paraméterekkel:
- Szelekcio: az 5.6.1-es pontban ismertetett véletlenszeri kivalasztas
- Mutécio: az 5.5.1.1-es pontban bemutatott véletlenszeri mutacio

- Keresztezés: az 5.4-es pontban bemutatottak mindegyikét kiprobaltam

450000

400000

350000

300000

250000

200000 Tanterv alapu
150000 Esemény alapu
100000

Létrehozott egyedek szdma

50000

0
Egy pont korili Két pont kozti Uniform Egyedi

Keresztezés mddja

4. abra: Egyedszam a kiilonb6z6 megoldasokkal

A 4. 4bréan a fiiggdleges tengelyen lathatd azon egyedek szama, melyet mutacioval
vagy keresztezéssel hoztunk 1étre, vizszintes tengelyen pedig a mddszerek talalhatoak.
Megfigyelhetd, hogy a tanterv alapu reprezentacid minden esetben alulmaradt az
eseményalapuhoz képest. A grafikonon Ennek az oka, hogy a keresztezés soran keletkez6
tobbletmunka mértéke sokkal nagyobb volt, mint amit a fitness szamolasanal nyertiink,
igy az egyedszdm koriilbeliil az 6tode lett, mint a masik esetben. Mivel a genetikus
algoritmus nagyban épit arra, hogy minél tobb egyedet hozzon létre, ez visszavetette a

kapott eredményeket is.

A Visual Studio sajat diagnosztikéja segitségével megmértem, hogy mennyi CPU-
1d6t tolt a program futdsa sordn az egyes fiiggvények kiszamolasaval. Nem meglepd
modon a tanterv alapu reprezentacid esetén a keresztezés joval tobb idot vett igénybe,
koriilbeliil ugyanannyit, mint a fitness kiértékelése. Ezzel szemben az esemény alapu
esetében a keresztezés negyed annyi ideig tartott. A véletlenszerli mutdcié mindkét

esetben elhanyagolhaté mennyiségii id6t vett el.
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5.4 Keresztezés

Az altalam vizsgalt keresztezések olyan rekombinacios folyamatok, melyek soran
két sziilo egyedbdl két gyermek jon 1étre. Mindkét gyermek egyed 1étrehozésa ugyanugy
torténik, a két gyermek célja, hogy csokkentsiik annak az esélyét, hogy ha két
potencialisan jo sziilébdl valasztunk, akkor a rossz valasztas miatt rosszabb gyermek
egyedet kapunk. A kovetkezokben bemutatok négy keresztezési modszert, melyeket az

orarendtervezés soran hasznalok:
- Egy pont koriili keresztezés
- Két pont kozti keresztezés
- Uniform keresztezés

- Egyéni keresztezés

5.4.1 Egy pont Kkoriili keresztezés

Az egy pont koriili keresztezés 1ényege, hogy kisorsolunk egy véletlenszeriien
valasztott pontot. A pont el6tti géneket az egyik, az utdna lévéeket pedig a masik sziil6tol

vessziik, ahogy az 5. abran is lathato.

Lecture; Lecture, Lectures Lectures Lectures
1. szul6

Lecture; Lecture, Lectures Lectures Lectures
2. szil§ Room; " Room; Rooms Room; Room;

Timeslot;  Timeslots,  Timeslot,  Timeslots  Timeslot,

Lecture; Lecture; Lectures | Lectures Lectures
Keresztezett egyed Room; \ Room; Rooms

Timeslot;  Timeslot,  Timeslot,

5. dbra: Egy pont koriili keresztezés

5.4.2 Két pont kozti keresztezés

A két pont kozti keresztezés hasonlit az el6z0re, azzal a kiilonbséggel, hogy két
véletlenszertien valasztott pont kozt lesznek az egyik sziilobol valasztva a gének, a tobbi

pedig a masikbdl. Ennek eredményét szemlélteti a 6. 4bra.
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Lecture; Lecture, Lectures Lecture, Lectures
1. szulé

Lecture; Lecture, Lectures Lectures Lectures
2. szll6 Room; " Room;, Rooms Room; Room;

Timeslots  Timeslots  Timeslot,  Timeslots  Timeslot,

Lecture; Lecture, | Lectures Lectures, | Lectures
Keresztezett egyed Roomy " Room; Room;

Timeslot;  Timeslots Timeslots

6. abra: Két pont kozti keresztezés

5.4.3 Uniform keresztezés

Az uniform keresztezésnél minden egyes gén véletlenszertien keriil kivalasztasra
valamelyik sziil6tol. A 7. dbran lathato, hogy a gének rendre az egyik vagy masik sziil6tdl

keriilnek kivalasztasra.

Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
1. szllé

Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
2. szil§ Room; " Room; Rooms Room; Room;

Timeslot; | Timeslot;,  Timeslot,  Timeslots  Timeslot,

Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
Keresztezett egyed Room; PRGGHI Room;

Timeslot; [JifcSIoEIl Timeslot,

7. abra: Uniform Kkeresztezés

5.4.4 Egyéni Kkeresztezés

Bevezetek egy egyéni modot is a keresztezésre. Az uniform keresztezést
kibdvitem ugy, hogy nem a teljes gént masolom le valamelyik sziil6tél, hanem a gén
mindkét része, a terem és az id6pont véletlenszertien valasztott 6st6l szarmazik, de nem

felétlen ugyanattol. Ennek miikodése a 8. abran lathato.
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Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
1. szllé

Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
2. szulé

Lecture; Lecture; Lectures Lectures Lectures
Keresztezett egyed Roomy " Room;

Timeslot; [TieSIGEIl Timeslot,

8. abra: Egyéni keresztezés

5.5 Mutacio

A muticié sordn egy kromoszoémanak barmely génjét véletlenszeri eséllyel
valtoztatom meg. A valtozas sordn vagy a termet, vagy az idOpontot valtoztatom meg
egymastol fiiggetlentil, igy akar a kettd egyszerre valtozhat. A megoldasom soran két fajta

mutacids operatort probaltam ki:
- Gének véletlenszertisitése
- Gének tulajdonsagainak cseréje

Az operatorokon beliil megprobalkozok céliranyosabb mutacidkat is létrehozni.
Ennek az a Iényege, hogy heurisztikdkat alkalmazva azokat a géneket fogom eldbb
modositani, melyek a kdltségben szerepelnek, igy nagyobb eséllyel fogom a kdltséget

csokkenteni. Az alabbi heurisztikékat probalom ki:
- Véletlenszer(i mutacio
- Kemény kényszert eldszor
- Céliranyos mutaciod
- Céliranyos mutacio, kemény kényszert elészor

A mutacios operatorok mindegyikét leteszteltem, mely soran a mutacio-
keresztezés parosok egymashoz képesti viselkedését figyeltem meg. A tesztelés soran az

Osszes mutaciot lefuttattam mind a négy keresztezéssel 6sszesen 0tszor, majd ezek atlagos
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viselkedését figyeltem meg. Az Osszes diagramon vizszintes tengelyen az eltelt ido,

fiiggdleges tengelyen a populacio legjobb egyedének a fitness értéke lathato.

5.5.1 Gének véletlenszeriisitése

A gének véletlenszeriisitése soran az 6sszes szoba johetd érték koziil valasztok Ki

egyet a génnek.

5.5.1.1 Véletlenszeri mutacio
A legegyszeriibb mutacid, mely soran minden egyes gén adott valdsziniiséggel
termet cserél és ugyanekkora valosziniiséggel idopontot is. Mind a négy keresztezéssel

vald tesztelés eredményét a 9. abra mutatja. Egyszerlisége miatt ezt hasznalom

referencianak.
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9. abra: Véletlenszerii mutacio

5.5.1.2 Kemény kényszert el6szor

A mutéci6 sordn akkor valtoztatunk meg adott valdsziniiséggel egy gént, ha az
kemény kényszert sért. Ha mar nincs ilyen, akkor a laza kényszert sértoket valtoztatjuk
meg ugyanekkora valoszintiséggel. A megoldas eredményét a 10. abra mutatja. Lathato,

hogy a megoldasom jelentdsen javult az el6z6 megoldashoz képest.
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10. abra: Véletlen mutacio, kemény kényszert el6szor

5.5.1.3 Céliranyos mutacio6

A mutécio sordn a génen beliil akkor valtoztatunk meg adott valoszinliséggel egy

termet, ha az sért egy teremmel kapcsolatos kényszert. Id6pontot pedig akkor, ha mas

fajta kényszert sért. Ahogy 11. abra is mutatja, ez jobb, mint a legelsd, referencia

megoldas.
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11. abra: Véletlenszerii mutacié, céliranyosan

5.5.1.4 Céliranyos mutacio, kemény kényszert el6szor

Az el6z6 két mutacio vegyitése. Eldszor a kemény kényszert sértoket, majd ha

nincs ilyen, a laza kényszert sértoket valtoztatjuk meg ugy, hogy figyelembe vessziik,

hogy a terem vagy az id6pont sért-e kényszert. Az eredménye a 12. 4bra lathato. A

grafikon alapvetéen meredekebben indul, azaz a kezdeti javitasa jobb, azonban a végén
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rosszabb eredményeket produkal, mint ugyanez kemény kényszert eldszor megsziintetd

mutacio.
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12. abra: Véletlenszerii mutacid, céliranyosan, kemény kényszert el6szor

5.5.2 Gének tulajdonsagainak cseréje

A kovetkezd mutaciok esetén a géneket nem egy véletlenszeri értékre valtoztatjuk
meg, hanem egy masik gént valasztunk és a kettd tulajdonsagait cseréljiilk meg. A csere

soran mindig véletlenszertien valasztunk egy masik gént.

5.5.2.1 Véletlenszeri mutacio6

Minden egyes gén esetén adott valdszinliséggel valasztunk egy masik gént, amivel
kicserélhetjiilk egy-egy tulajdonsdgat. A teszt eredményei a 13. &bra lathatoak,
érdekessége, hogy az uniform és egyedi keresztezések nagyon kis kiilonbséget

produkaltak.
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13. abra: Csere alapti mutacio, véletlenszeriien

5.5.2.2 Kemény kényszert el6szor

A mutaci6 soran adott vasloszintiséggel akkor cseréliink egy gént,

ha az kemény

kényszert sért. Ha mar nincs ilyen, akkor a laza kényszert sértéket cseréljiik. Lathato ,

hogy ennél a mutacional nem hozott akkora javulast a kemény kényszert el6szér modositd

valtozat. Az eredményt a 14. abra mutatja.
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14. dbra: Csere alapti mutici6, kemény kényszert elészor

5.5.2.3 Céliranyos mutacio

A mutécio sordn a génen beliil akkor cseréliink adott valdszinliséggel egy termet,

ha az sért egy teremmel kapcsolatos kényszert. Idopontot pedig akkor,

kényszert sért. A tesztelés eredményeit a 15. abra mutatja.
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15. abra: Csere alapi mutacio, céliranyosan

5.5.2.4 Céliranyos mutacié, kemény kényszert eloszor

Az el6z6 két mutacid vegyitése. Eloszor a kemény kényszert sértéket, majd ha
nincs ilyen, a laza kényszert sért6ket cseréli meg egy masik génnel tigy, hogy figyelembe
veszi, hogy a terem vagy az idOpont sért-€ kényszert. A 16. ébra éltal mutatott eredmény

szerint ez a mutacid a legjobb a csere alapt megkdzelitést alkalmazok koziil.
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16. abra: Csere alapd mutacio, céliranyosan, kemény kényszert eldszor

5.5.3 Keresztezés és mutacios operatorok tesztelése

A mutaciok ¢€s keresztezések vizsgalata soran lathatd, hogy az egyes mutacioknal
a két pont kozti keresztezés adta a legjobb eredményeket. A mutaciok egymashoz képesti
viselkedését ezzel a keresztezéssel vizsgalom, az eredmény pedig a 17. abra mutatja.

Mivel a feladat a legjobb egyed megtalalasa, igy nem csupan a mutaciok viselkedését kell
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figyelembe venni, hanem a legjobb egyed megtalalasa a cél. Emiatt az egyes esetekben
megvizsgaltam, hogy mi az 6t futds koziil a legjobb egyed fitness értéke. Ezt az 1.

tablazatban foglaltam Ossze.
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17. abra: A mutacidok 6sszehasonlitasa

r e Egy pont Két pont . . Atlagos
Mutacié fajtaja Koriili Kozotti Uniform Egyedi ertek
9 | Véletlenszeri 49,1919 42,1636 63,2313 59,1854 53,44305
83}
” § Keményet elészor |  0,2149 0,2180 3,2200 1,2195 1,2181
o N
QL v
! Céliranyos 45,1994 36,1867 41,1910 48,1836 42,6902
9 —
= (LTS, 3,2380 4,2073 6,1717 5,2320 4,7123
keményet el0szor
v Véletlenszerii 60,2126 47,2147 70,1866 70,1605 61,9436
0
o
5 | Keményetelészor | 55,1684 60,1782 65,1588 69,1793 62,4212
Q
=
% Céliranyos 37,1890 51,2223 43,1701 46,2149 44,4491
=}
& ——
O (i, 42,1831 28,1417 45,2143 45,1584 40,1744
keményet el6szor
Atlagos érték 40,5735 31,9374 43,1995 42,6861

1. tablazat: Mutaciok és keresztezések legjobb eredményei

A tesztelés értékelése:

A mutaciokat Osszehasonlitva megallapitom, hogy a gének cseréjét alkalmazo
mutaciok rosszabbul teljesitettek, mint a véletlent alkalmazok. A véletlenszeriisitésen

beliil eldszor a kemény kényszert sértd gének valtoztatasa radikalis mértékben javitotta a
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megoldasomat. A lefuttatott tesztesetek koziil ez a mddszer kétszer is eldallitott olyan

orarendet, mely nem sértett kemény kényszert.

Méréseim szerint a keresztezések koziil atlagosan a két pont kozotti érte el a

legjobb eredményeket, legrosszabbul pedig az uniform keresztezés teljesitett.

Ennek kovetkeztében a tovabbi teszteket a legjobban teljesitd operatorok
segitségével fogom végrehajtani: a két pont kdzotti keresztezéssel és az eldszor a kemény

kényszereket véletlenszeriisité mutacidval.

5.6 Szelekcio

A szelekcios operator segitségével kivalasztom azokat az egyedeket, melyeken a
keresztezés illetve mutacios operatort alkalmazom. Az aldbbi szelekcids operatorokat

tesztelem:
- Egyenletes eloszlasu
- Elitizmus
- Tournament

- Rulett

5.6.1 Egyenletes eloszlasu szelekcio

Ez a szelekcio az egyedek informaciojatol fiiggetleniil valaszt ki egyenletesen
elemeket. Az elve egyszerii: generalok egy véletlen szdmot, majd az annak megfeleld
indexli egyed lesz a kivalasztott egyed. Ezt a kivalasztast tekintem a referencidnak, ehhez

képest vizsgalom, hogy a tobbi szelekcids modszer javitdsanak a mértékét.

5.6.2 Elitizmus

A legegyszerlibb szelekcids operator az evolucios ,,a legratermettebb talélése”
elvén miikddik, ami azt jelenti, hogy a legjobb egyed modositas nélkiil megmarad. De
Jong [15] megoldasa az volt, hogy az 0j generacid legrosszabb egyedét kicseréli a régi
generaciod legjobb egyedére, igy annak tulajdonsagai nem vesznek el a keresztezés és
mutacio soran. Ez tulajdonképpen nem olyan szelekcios operator, mint a tobbi, mivel

ennek a célja nem egy sziil6 egyed kivalasztésa.
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5.6.3 Tournament szelekcio

Ez a szelekcid egy bajnoksaghoz hasonlit, ahol a kivalasztasra a legnagyobb
fitness értékkel rendelkezd egyednek lesz a legnagyobb esélye. Valasztok egy szamot,
mely a bajnoksag mérete lesz, majd feltoltom az aktualis generaciobol véletlenszeriien
kivalasztott elemekkel. Ennek a bajnoksagnak a leger6sebb egyede lesz a szelekcid

eredménye.

5.6.4 Rulett szelekcio

Ebben az esetben minden egyes egyednek egymashoz viszonyitva pontosan annyi
esélye van a kivalasztisra, mint amennyi egymashoz viszonyitott fitness értékiik. Ehhez
Osszeadjuk az 0sszes egyed fitness értékét, majd akkora valoszintiséggel valasztjuk ki az

egyedet, amennyi sajat fitness értékének €s az 6sszegnek a hanyada:

fe
Pl) =57

ahol f az egyedbdl koltséget szamito fliggvény, e az i. egyed.

Ezt a szelekciot ugy implementalom, hogy veszek véletlenszeriien egy egyedet,
majd adott valdszinliséggel kivalasztom, addig ismételve, amig nem sikeriil egyet

kivalasztani. Ez az algoritmus atlagosan O(1) komplexitast [16].

5.6.5 Szelekcids operatorok tesztelése
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18. abra: Szelekcié operatorok dsszehasonlitasa
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Miutan a szelekcids operatorokat implementaltam a fenti, legjobb keresztezés és
mutacid segitségével teszteltem azok konvergenciajat. A tesztelés eredményei a 18. abra
mutatja. Itt is Otszor futtattam le a tesztesetek, ahol a keresztezés az 5.4.2 pontban
ismertetett két pont kozti keresztezés, a mutacio pedig az 5.5.1.1 pontban ismertetett,
véletlenre épiilé mutacio Volt. A vizszintes tengelyen itt is az id6, a fliggblegesen pedig a

legjobb egyed fitness értéke lathato,

5.7 Lokalis optimum elkeriilése

Genetikus algoritmusoknal gyakori eset, hogy a konvergalas nem egy globalis
optimumhoz torténik, hanem csak egy lokalis optimumhoz. Ezt ugy kell elképzelni, mint
amikor a hegymasz6 keresés a legmagasabb csticsot keresi. A 19. dbran lathaté B pont
globalis optimum, mig A és C lokalisak. A keresés sordn mindig arra haladunk tovabb,
amerre emelkedik a sajat magassagunk. Amikor tobb irdny is lehetséges dontést kell
hoznunk, hogy merre megyilink tovabb. Idedlis esetben B pontba jutunk el, de egy
dontéssorozat eredményeképpen az A pontba is eljuthatunk. Azonban amikor A pontba

eljutunk, nem tudunk ezzel az algoritmussal tovabbjutni.
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19. abra: Legmagasabb csiicsok keresése [17]

Ezt nevezziik lokalis optimumban ragadasnak, melyet kiilonb6z6 problémak
esetén kiilonb6z6 modon probalnak kivédeni. Genetikus algoritmus esetén ez akkor
torténik meg kdnnyen, ha a megoldasunk kezd a legjobb megoldés kdzelébe jutni. Ebben
az esetben a megoldasunk mar elég jo ahhoz, hogy barmerre ellépve rosszabb megoldast

kapjunk, mely nagy valdszinliséggel a szelekcio utan elveszik, de még nem éri el az
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optimalist. Az algoritmus javuldsa soran egyre tobbszor keriilt az enyém is ilyen

helyzetbe. Annak érdekében, hogy ezt elkeriiljem, az alabbi modszereket probaltam ki:
- Visszalépés
- Uj egyedek keresztezésnél

- Er6s6dod mutacid

5.7.1 Visszalépés

A visszalépés 1ényege, hogy amikor a megolddsunk mar nem javul, akkor az adott
legjobb megoldast félretéve visszalépiink egy korabbi megoldashoz, és azt a keresést
probaljuk meg mas iranyba elvinni. Ezt ugy implementaltam, hogy amikor javul a
populacié legjobb egyede, azt elmentem egy listaba melyet akkor veszek igénybe, amikor
ki akarok keriilni a lokalis optimumbol. Ekkor az 1j generaciot a félretett egyedekbol

hozom létre.

5.7.2 Uj egyedek

A genetikus algoritmus akkor képes hatékonyan keresni, ha az egyedek
variancidja nagy. Lokalis optimumban ragadas esetén a legtobb egyed egyforma lesz, és
ezek keresztezésekor ugyanaz az egyed fog létrejonni, igy nincs olyan eset, hogy a

keresztezés javitana a populéacion.

Ebben a megoldasban gy dontok, hogy a két egyed egyezdsége esetén az egyik
helyett 0j egyedet fogok létrehozni és azzal keresztezem a kromoszémat. Mivel a teljes
vizsgalat koltséges és sokszor felesleges is, igy ugy dontok, hogy a két kromoszdéma
egyez0 fitness értéke esetén akkora valoszinliséggel fogom ezt a modszert alkalmazni,

amennyi generaci6 o6ta nem valtozott az eredmény.

5.7.3 Erosodo mutacio

A lokalis optimumban ragadasnak az az okozoja, hogy a kis valtozdsok mar
egyaltalan nem javitanak megoldéson, €s elvetjiik Oket, mieldtt esetleg azokbdl kiindulva
tovabb kereshetnénk abba az iranyba. Annak érdekében, hogy elegendé mértékii legyen

a valtoztatas mértéke, er6sebb mutaciora van sziikség.

Ha bizonyos kényszereket sért, akkor az alabbi mutaciokkal probalom a termeket

cserélni:
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- Teremiitkdzés: az adott idépontban megprobalom az 6sszes génhez kiilonb6z6
termet rendelni, ha ez nem lehetséges, akkor abbdl az idépontbol elrakom

mashova a géneket, amig nem lesz megoldhato.
- Teremkapacitas: az adott idépontban talalhatoé gének termeit minimalizdlom

- Teremhasznalat: az adott targyhoz tartozo6 6sszes gén ugyanazt a véletlenszeri

termet kapja meg
Az idOpontokat pedig az alabbi médon mddositom:
- Utkozés: az iitkdz6 orak valamelyikét vagy mindegyikét mas idépontra rakom
- Rendelkezésre allas: a gén idopontjat egy véletlenszertivel kicserélem
- Elszigetelt ordk: egy masik elszigetelt 6ra mellé rakom
Az litkozést nem okozo géneket pedig nagyobb valdsziniiséggel modositom.

Ezt a mutaciét végrehajtom 50 egyeden, akiket a potencidlis

szulokromoszomakhoz adok.

5.7.4 Lokalis optimum elkeriilésének tesztelése

Annak érdekében, hogy a lokalis optimumban ragadast megfigyelhessem, elég
hosszinak kell lennie a vizsgalt iddintervallumnak. Ennek érdekében én a
referenciamodszert, valamint a fenti valtoztatdsok utani algoritmust 1 6rdn keresztiil

figyeltem és azt vizsgaltam, hogy lokalis optimumban ragadnak-e.
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20. abra: Lokalis optimum elkeriilése
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Az 20. abran szemléltetem egy oran keresztiil torténd futds eredményét. Az
eddigiekhez hasonldan a vizszintes tengelyen az id9, a fliggdlegesen a populacio legjobb
egyedének a fitness értéke lathat6. A megoldasok mindegyike elérte a 0 kemény
koltséget, de kideriilt, hogy az alap algoritmus lokalis optimumban ragad, ugyanugy,
ahogy a visszalépés esetén is. Az 0j egyedekkel valo keresztezés, illetve az erés mutaciok
hatékony eszkdznek bizonyultak az optimumban ragadéds lekiizdésére. A teszt
eredményének oka az egyedek sokszinliségébol vezetheto le. Mivel az eredeti keresztezés
nem hoz be 1j egyedeket, az nem fogja a lokélis optimumot megsziintetni. A valasztott
mutacid a kényszert sértd géneket probalja meg modositani, de olyan esetben, ahol tobb
gén, akar igen komplex megvaltoztatasa sziikséges, ott ez nem javit. Mindkét miikodo
esetben olyan gének kerililhetnek a sziilok kozé, melyek sosem szerepeltek még, igy
segitségiikkel olyan megoldasok is eldallhatnak, melyeket amugy nem vennénk

szamitasba.
5.8 Javasolt algoritmus

5.8.1 Algoritmus Részletezése

Az eddigi teszteseteteket figyelembe véve az alabbi algoritmust ajanlom:

0. Véletlenszeriien létrehozok 100 egyedet
1. Létrehozok egy uj generaciot, melybe belehelyezem a populacio legjobb egyedét
1.1. Tournament szelekcioval kivalasztok két egyedet, melyeket keresztezni fogok
1.1.1. Létrehozok két pont kozti keresztezéssel két egyedet, alkalmazva az 5.7.2
pontban ismertetett uj egyed hozzaadasat
1.1.2. Kiszdmolom az egyedek fitness értékét
1.1.3. Azegyedeket az \1j generacioba rakom
1.2. Tournament szelekcioval kivéalasztok egy egyedet, amin az aldbbi muticiot
fogom alkalmazni
1.2.1. Alkalmazom a véletlenszerli, elészor kemény kényszert valtoztatd
mutéciot
1.2.2. Kis eséllyel alkalmazom az 5.7.3-ban alkalmazott mutaciok egyikét
1.2.3. Kiszamolom az 1j egyed fitness értékét
1.2.4. Az 1j egyedet az 01j generacidba rakom
1.3. Ha még nincs annyi egyed az 0j generacioban, mint a régiben, akkor az 1-es
ponttdl folytatom
Az 1 generacio6 lesz az aktualis populaciod
3. Ha 100 generaci6 6ta nem javult az eredmény, az 5.7.3 pontban ismertetett teljes
mutaciot alkalmazom a lokdlis optimumban ragadas ellen
Ha nem értem el a limitid6t, akkor az 1-es ponttal folytatom
5. Megkeresem a legjobb kromoszomat, és eldallitom a kész drarendet beldle

N

e
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5.8.2 Kapott eredmény

Otszor futtattam az algoritmust az elsd tesztesetre, melyek eredményei az 2.

tablazatban lathatoak.

Futds szima | Kemény koltség  Laza koltség

1. futés 0 799
2. futés 0 876
3. futas 0 424
4. futas 0 453
5. futas 0 858

2. tablazat: Elso teszteset megoldasa

Lathatoan az algoritmus az 0sszes teszteseten tudott javitani a véletlen 6rarendhez
képest. Ezen feliil képes volt mindegyik futdsi esetben megvaldsithatd érarendet adni,

azaz egy kemény kényszert sem érté megoldasokat talalni.
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6 Algoritmusok értékelése

6.1 Tesztesetek

A teszteseteket a 3. tablazat foglalja 6ssze, melyben megtalalhatd, hogy mennyi
er6forrast (orat, termet, idépontot) kellett beosztani, és mennyi kényszer okozhatott
itkozést az orak kozott. Mivel az 0sszes teszteset azonos formatummal rendelkezik, igy
az ajanlott algoritmus képes megoldasokat taladlni azokra is. A tesztelés a 4 pontban

ismertetett modszerrel zajlik. Az elsddleges cél minden esetben egy megvalosithato

megoldas elkészitése volt.

Teszteset Orak Termek  Idépontok  Tanarok  Tantervek
neve szama szama szama szama szama
comp01 126 6 30 24 14
comp02 283 16 25 71 70
comp03 251 16 25 61 68
comp04 286 18 25 70 57
compO05 152 9 36 47 139
comp06 361 18 25 87 70
comp07 434 20 25 99 77
compO08 324 18 25 76 61
comp09 279 18 25 68 75
compl0 370 18 25 88 67
compll 162 5 45 24 13
compl?2 218 11 36 74 150
compl3 308 19 25 77 66
compl4 275 17 25 68 60
compl5 251 16 25 61 68
compl6 366 20 25 89 71
compl?7 339 17 25 80 70
compl8 138 9 36 47 52
compl19 277 16 25 66 66
comp20 390 19 25 95 78
comp21 327 18 25 76 78

3. tablazat: Tesztesetek tulajdonsagai

6.2 Tesztek eredménye

A teszteket az el6z6ekhez hasonloan 6tszor futtattam egymas utan 286 masodpercig, majd
az Ot teszteset sordn kapott legjobb eredményeket vettem figyelembe. Mindegyik

tesztesethez lefuttattam az 5.1-es pontban leirt javitott véletlenszeri algoritmust, a
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genetikus algoritmus hasonléan, 286 masodperces idOkorlattal. Ezutan a legjobb elkésziilt

megoldast mentettem el és ehhez képest vizsgaltam a genetikus algoritmus javitasat.

A 4. tdblazatban lathatdak a teszt eredményei. Az algoritmus mind a 21 teszteset
képes volt nagymértékben javitani a referencia-megoldason, és 8 esetben olyan drarendet

készitett, mely megvaldsithat6 volt.

Teszteset Véltetlen Véltetlen Genetikus Genetikus

neve kemény koltség laza koltség kemény koltség laza koltség

comp01 67 2357 0 424
comp02 127 7562 5 3111
comp03 117 4701 3 5201
comp04 122 5641 0 1773
compO05 73 9166 5 5101
comp06 303 5397 5 2682
comp07 189 6806 8 2348
comp08 228 6941 0 1889
comp09 154 4916 0 3028
comp10 205 5825 4 2477
compll 59 2701 0 437
compl?2 139 3674 4 3136
compl3 129 7829 0 1852
compl4 150 4214 0 1562
compl5 121 5387 3 2843
compl6 177 4331 3 2015
compl? 184 5487 2 2310
compl8 84 2087 0 424
compl9 137 6354 2 2978
comp20 197 8632 4 7204
comp21 168 7048 5 3037

4. tablazat: A tesztesetek eredményei

6.3 Fejlesztési lehetoségek

A tesztesetekbdl latszik, hogy nem sikeriilt az adott 1don beliill megfeleld
megoldast adni, az id6limit novelésével azonban minden esetben sikeresen eldallitottam
olyan megoldasokat, melyek nem sértettek kemény kényszert. Ennek kovetkeztében a

legfontosabb fejlesztés a megoldas gyorsitasat célozza.

Parhuzamositas: a genetikus algoritmus egy nagyon jol parhuzamosithato
feladat. A tesztelés soran el6fordult 6t futds sokszor nagyon eltérd lehet, igy a
legegyszeriibb parhuzamositas ezen populaciok egyszerre torténd futtatasa. A populacidok
kozti atjards is biztosithatja a gyorsitast, amennyiben egy jobb egyed keriil egy

populacidba. Parhuzamosithat6 a populacio futtatidsan beliil is az j egyedek 1étrehozasa
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is, azaz a genetikus operatorok és a fitness kiértékeld folyamat is, ugyanis egy-egy

generacion beliil ezek egymastdl teljesen fiiggetleniil hajthatéak végre.

Szamitasi felhd: manapsag egyre tobb helyen lehet bérelni szamitasi felhot rovid
1dore, ahol a program gyors, €s erds hardverrel rendelkezd szamitogépeken futhat. Mivel
az orarendtervezés egy ritkan felmerild feladat, igy ezekre az alkalmakra ki lehet bérelni

ilyen felhoket.

GPGPU (GPU altalanos programozasa): a videokartydk teljesitményének
rohamos fejlodésével egyre tobb algoritmust implementalnak a grafikus kartyak
sajatossagait kihasznald algoritmusokat, mint példaul a jelszoval védett tomoritett
allomanyok feltorését. A genetikus algoritmus, a parhuzamosithatésag miatt, alkalmas

lehet GPU-n torténd futtatasra is megfeleld implementacio esetén.

Vegyes modszer: az algoritmus futdsa soran a megoldasok nagyon gyorsan
javultak, majd az id6 elérehaladtaval, az optimumhoz kozeledve, egyre kisebb volt a
javitas mértéke. Ennek érdekében egy jarhato t, hogy az elején egy nagyobb javitast
elvégezve egy-egy potencidlisan jobb megoldasbdl kiindulva méas modszer
igénybevételével probalunk meg keresést inditani. llyen mddszerek lehetnek més, mar
emlitett, metaheurisztikat alkalmazé keresések, esetleg a lokalis vagy a szomszédossagi

keresések is.
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7 Osszefoglalas

A dolgozat célja a genetikus algoritmus egyes megvalositasainak
Osszehasonlitasa, ¢és ennek segitségével egy algoritmus készitése volt, mellyel

megoldhatova valt a verseny sordn kiirt drarend-tervezési probléma.

Elészor naiv  megoldasokkal véletlenszerien probalkoztam — eldallitani
orarendeket, de ezzel a modszerrel nem sikeriilt megvalosithato orarendeket eloallitanom.
A kovetkezd 1épésben egyszeri modositasokkal képes voltam javitani az eddigi

eredményeken.

Ezutdn megvizsgaltam, hogy genetikus algoritmus segitségével hogyan lehet
orarendeket eldallitani. Implementaltam egy keretrendszert, mely képes volt a
problémakat beolvasni, azokat feldogozni, majd egy megoldast megfeleld formatumban
eléallitani. Az elézbleg készitett orarendeket referenciaként szamon tartva igyekeztem
jobb megoldasokat késziteni. Ennek érdekében az altalanosan igénybevett genetikus
operatorokat, a keresztezést, a mutaciét és a szelekcidt, kiilonbozé modokon
megvalositottam, és ezek viselkedését figyeltem meg. A genetikus algoritmus tesztelése
soran felismertem, hogy a jo6 megoldasokhoz vezetd uton lokalis optimumban

ragadhatunk, mely ellen kiilonb6z6 modszereket ajanlottam.

Végiil egy olyan algoritmust ajanlottam, mely az altalam vizsgalt tesztesetre jo
megoldasokat képes adni a megadott id6hataron beliil, és ezen feliil képes volt javitani az
Osszes vizsgalt tesztesetben az drarendeken. Ezek a megoldasok, mivel elkeriilik a lokalis
optimumot, hosszabb futési idé soran képesek eljutni az optimumba, de ennek ideje nem
determinisztikus. Mivel az orarendtervezés egy ritkan elvégzendé feladat, példaul
egyetemek esetében félévente elég egyszer lefuttatni az algoritmust, igy ez a nem

determinisztikussag nem okoz problémat.
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A Fuggelék: Bemeneti formatum

A bemeneti f3jl mezdinek formai:

- Targyak: <TargylD> <Tanar> <Orak szama> <Min napok> <Diakok szdma>
- Termek: <TeremID> <Kapacitas>

- Tanterv: <TantervID> <Targyak szama> <Targy1> ... <Targyn>

- Rendelkezésére allas: <TargyID> <Nap> <Periodus>

Példa bemenet az els6 tesztesetre:

Name: Fis@506-1
Courses: 30

Rooms: 6

Days: 5
Periods_per_day: 6
Curricula: 14
Constraints: 53

COURSES:
Cc0001 toe0 6 4 130
c0002 tool1 6 4 75

c0072 to03 6 4 9

ROOMS :
rB 200
rC 100
re 9

rF 30
rG 20
rS 30

CURRICULA:

qo00 4 cPY1l cOPO2 cOBB4 cPOOS5
qo01 4 ce0l1l4 co015 cOv16 cOl7
qo13 3 cP62 cPP66 cLO71
UNAVAILABILITY_CONSTRAINTS:
co001 4 0

coo01 4 1

co071 4 2

END.
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B Fuggelék: Kimeneti formatum

Kimeneti fajl mezdinek
- Ora: <TargylD> <TeremID> <Nap> <Periodus>

Példa kimenet:

co001 rB 0 4
co001 rB 1 1
co001 rB 2 4
co001 rB 3 1
co001 rB 3 2
co001 rB 3 3
Cco002 rB 0 5
co002 rB 1 0
co002 rB 3 5
co002 rB 4 1
c0002 rB 4 2
co002 rB 4 5
co004 rB 1 2
co072 rG 4 4
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C Fuggelék: Ellenorzo program kimenete

A verseny szervez0i altal biztositott ellen6rz6 program az alabbi példa kimenetet

produkalja:

[S(1)] Room rF too
[S(1)] Room rF too
[S(1)] Room rF too
[S(1)] Room rF too
[S(2)] Curriculum g@@3 has
[S(2)] Curriculum g@@8 has
[S(2)] Curriculum g@12 has
[S(2)] Curriculum g@12 has
[S(2)] Curriculum g@13 has

[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course
[S(1)] Course

Violations of
Violations of
Violations of
Violations of

0002
c0015
c0016
co031
c0033
0058
co061
c0064
0065
Cc0066
c0067
c0068
c0070
€072

small for course c@033 the
small for course c@033 the
small for course c0033 the
small for course c@033 the

uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses
uses

2

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

an isolated lecture
an isolated lecture
an isolated lecture
an isolated lecture
an isolated lecture
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms
different rooms

Lectures (hard) : ©
Conflicts (hard) : ©
Availability (hard) : ©
RoomOccupation (hard) : ©
Cost of RoomCapacity (soft) : 4

Cost of MinWorkingDays (soft) : ©

Cost of IsolatedLectures (soft) : 10
Cost of RoomStability (soft) : 14

Summary: Total Cost

= 28

45

period 7 (day 1, timeslot 1)

period 13 (day 2, timeslot 1)
period 14 (day 2, timeslot 2)
period 15 (day 2, timeslot 3)

at
at
at
at
at

period
period
period
period
period

18
12
14
29
13

(day 3,
(day 2,
(day 2,
(day 4,
(day 2,

timeslot 0)
timeslot @)
timeslot 2)
timeslot 5)
timeslot 1)



